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RESUMO

Mapeamento de QTLs em progênie de irmãos completos de cana-de-açúcar utilizando
imputação múltipla

O mapeamento de QTLs em cana-de-açúcar (Saccharumspp.) é de grande importância para
entendimento da arquitetura genética de caracteres quantitativos e aperfeiçoamento dos programas
de melhoramento. Entretanto uma situação comum é a ocorrência de genótipos de marcadores não
observados, ocasionando viés na estimativa e localização de possíveis QTLs. Portanto, métodos que
consideram a informação de genótipos não observados devem ser utilizados. O presente trabalho
teve como objetivo detectar QTLs em uma população de irmão completos de cana-de-açúcar uti-
lizando o método de mapeamento por intervalo com a implementação da abordagem da imputação
múltipla. A população de mapeamento foi composta por 220 indivíduos oriundos do cruzamento
entre os genitores IACSP95-3018 e IACSP93-3046. Os caracteres avaliados foram : percentual de
fibra (Fibra), conteúdo de sacarose (POL), produção de cana por parcela (PC) e produção de açú-
car por parcela (PP). Foram utilizadas dez imputações para gerar pseudomarcadores a cada 1cM
no mapa de ligação que totalizou 4370 cM. Observou-se que ao total, 57 QTLs foram mapeados
nos 113 grupos de ligação avaliados, sendo 14 QTLs para o caráter Fibra, 19 para POL, 12 para
PC e 12 para PP. O valor de LOD Score e R2 variaram entre 3,82-7,52 e 6,49%-16,61%, respec-
tivamente. Foi observado que em geral, os efeitos aditivos ede dominância foram significativos,
predominando os efeitos aditivos. Além de reduzir o viés ocasionado pelos genótipos não observa-
dos, a abordagem da imputação múltipla aumentou o poder de detecção de QTLs, mapeando QTLs
com sucesso. Assim, acredita-se que os resultados do presente trabalho, contribuiram para futuros
estudos que objetivem a melhor compreensão da arquitetura genética dos caracteres quantitativos
da cana-de-açúcar.

Palavras-chave: Mapeamento Genético; Imputação; Genótipos Não Observados; Progênie de ir-
mãos completos
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ABSTRACT

QTL mapping in a full-sib family of sugarcane using multiple imputation

QTL mapping in sugarcane (Saccharumspp.) is important to understand the genetic architecture
of quantitative traits that are important in breeding programs. However, the ocurrence of missing
marker phenotypes is common and decrease the power to detectQTL and causes bias in estimates
of locations and effects of QTL. Therefore, methods that include missing marker phenotypes should
be considered. Our work was aimed at detecting QTL in a full-sib family of sugarcane via interval
mapping method using the multiple imputation approach. Themapping population was composed
of 220 individuals derived from a biparental cross between IAC95-3018 and IACSP93-3046. The
evaluated traits related to yield were: fiber content (Fiber), sugar content (POL), cane yield in
kg.plot−1 (PC), sugar yield in kg.plot−1 (PP). Ten imputation data sets were build using a 1-cM
grid to infer pseudomarker genotype along the genetic linkage map. The QTL mapping on the data
with imputed pseudomarker genotypes detected 57 QTLs; 14 QTL were obtained for Fiber; 19 for
POL; 12 for cane yield and 12 for sugar yied. The LOD Score value and the R2 proportional to the
average weight of all pseudomarker realizations at each grid position ranged from 3.82-7.52 and
6.49%- 16.61%, respectively. In general, it was observed that additive and dominance effects were
significant, with predominance of additive effects. The application of multiple imputation approach
was successful in reducing the bias and increasing the powerof QTL detection. Thus, it is believed
that the results of this work contribute to future studies tounderstand the genetic architecture of
quantitative traits in sugarcane.

Keywords: Genetic Mapping; Imputation; Missing Genotypes, Full-sib family
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1 INTRODUÇÃO

A cana-de-açúcar (Saccharumspp.) é uma cultura de significativa importância econômica e

agronômica. Além do açúcar e etanol, que são seus principaissubprodutos, gera a partir dos seus

resíduos, o etanol de segunda geração convertido em biocombustível, energia elétrica e até mesmo

eteno, matéria prima do polietileno para produção de plásticos. O Brasil é o líder mundial em pro-

dução (UNICA, 2011). De acordo com o último levantamento da Companhia Nacional de Abaste-

cimento, a produção total em território nacional foi de 641.982 mil toneladas (CONAB, 2011).

A cana-de-açúcar apresenta um cenário em expansão, tanto para atender a demanda interna como

também aumentar as perspectivas de exportações dos seus subprodutos, principalmente o açúcar e

o etanol.

Através dos programas de melhoramento genético é possível adetecção de genótipos superiores,

que posteriormente são lançados como variedades contruibuindo assim para o aumento da produção

e expansão da cana-de-açúcar. Embora os programas de melhoramento sejam dinâmicos e constan-

temente aperfeiçoados, o tempo médio necessário para o lançamento de novos cultivares é de 10 a

12 anos (MATSUOKA; GARCIA; ARIZONO, 1999). Otimizar o tempoe os custos dos programas

sem que haja comprometimento na avaliação dos materiais genéticos é desejado. Considerando

o avanço das técnicas moleculares e que a maioria dos caracteres de importância agronômica e

econômica da cana-de-açúcar são de natureza quantitativa,o mapeamento genético de QTLs (QTL

- Quantitative Trait Loci), é considerado uma ferramenta útil. Além de maior entendimento da ar-

quitetura genética dos caracteres quantitativos, é possível utilizar as informações obtidas com os

marcadores moleculares na seleção assistida por marcadores, selecionando os genótipos superiores

precocemente e tornando os programas de melhoramento mais eficazes.

Várias metodologias genético-estatísticas estão disponíveis para o mapeamento de QTLs em

populações endogâmicas, de retrocruzamentos eF2 (STUBER; EDWARDS; WENDEL, 1987;

LANDER; BOTSTEIN, 1989; ZENG, 1993, 1994; KAO; ZENG, 1997; KAO; ZENG; TEASDALE,

1999; ZENG; KAO; BASTEN, 1999). Para populações heterozigóticas, como é o caso da cana-de-

açúcar, poucas estratégias de mapeamento foram desenvolvidas (SONG; SOLLER; GENIZI, 1999;

JOHNSON; JANSEN; ARENDONK, 1999; LIN et al., 2003; GAZAFFI,2009; PASTINA, 2010),

dentre elas, análise de marcas individualmente (SM), mapeamento por intervalo (IM) e mapea-
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mento por intervalo composto (CIM). Porém, uma ocorrência comum no mapeamento de QTLs é

a falta de informação dos dados genotípicos (missing genotype datas), pois ao serem realizadas as

técnicas de genotipagem dos indivíduos, é difícil encontrarmos marcadores em todas as regiões ao

longo do genoma. A ocorrência de marcadores não observados éocasionada por vários motivos

(MARTÍNEZ; CURNOW, 1992). Caso a taxa de marcadores não observados seja alta, o mapea-

mento de QTLs é afetado e as estimativas obtidas são não confiáveis (ZHANG et al., 2010).

Para contornar a falta de informação do genótipo dos marcadores, algumas abordagem são apli-

cadas no mapeamento de QTLs. Metodologias genético-estatísticas como estimativa da máxima

verossimilhança baseada em um modelo de mistura (BROMAN; SEN, 2009) e regressão de Haley-

Knott ( HALEY; KNOTT, 1992; MARTÍNEZ; CURNOW, 1992) utilizando aproximações baseadas

em quadrados mínimos são utilizadas. Métodos de imputação (SEN; CHURCHILL, 2001) também

foram incorporados às análises. Os métodos de imputação visam preencher os genótipos não ob-

servados com valores plausíveis baseados nos genótipos observados e após a imputação, os méto-

dos tradicionais para a detecção de possíveis QTLs são aplicados. Deste modo, o mapa genético

contendo a informação dos genótipos imputados se torna maissaturado e consequentemente mais

informativo (ZHANG et al., 2010) possibilitando então, eventuais melhorias nas estimativas na lo-

calização dos QTLs.

A técnica da imputação múltipla (RUBIN, 1987), considera asincertezas associadas às im-

putações através das variâncias obtidas em cada imputação realizada, apresentando assim, estimati-

vas mais eficientes. Sen e Churchill (2001), sugerem uma abordagem que utiliza a imputação múlti-

pla para estimativa dos genótipos de QTLs não observados. A realização da imputação múltipla de

genótipos não observados, tem sido utilizada com sucesso emestudos genéticos (BALL, 2001; SEN;

CHURCHILL, 2001; SUN et al., 2006; BROMAN; SEN, 2009). No entanto, as metodologias de-

senvolvidas até o momento, são aplicadas apenas às populações endogâmicas. A imputação múltipla

de genótipos não observados, nunca foi investigada em espécies sem linhagens endogâminas, como

é o caso da cana-de-açúcar. Com a implementação da imputaçãomúltipla no mapeamento de QTLs

nessas populações, algumas limitações inerentes ao mapeamento seriam contornadas. O presente

trabalho teve como objetivo implementar a imputação múltipla de genótipos não observados no

mapeamento de QTLs em progênie de irmãos completos em cana-de-açúcar.



17

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Aspectos da Cana-de-Açúcar

A cana-de-açúcar (Saccharumspp.) é uma das culturas mais importantes no Brasil e no mundo.

Além de ser a principal fonte de açúcar e etanol, ocasionandoportanto grande importância no setor

econômico brasileiro, é uma cultura que apresenta grande demanda por mão de obra. Por apresentar

baixo custo de produção, o setor sucroalcooleiro se expandiu nos últimos anos visando atender a

demanda de exportação para países desenvolvidos. A produção total de cana-de-açúcar no Brasil

na safra 2011/2012 foi em torno de 650 mil toneladas (CONAB, 2011). A crescente demanda por

fontes renováveis de energia e necessidade de redução de gases poluentes, faz do etanol, uma im-

portante fonte alternativa de combustível, tanto pelo seu potencial de benefícios econônicos quanto

ambientais (UNICA, 2011).

Deseja-se o crescimento da produção da cana-de-açúcar e do etanol, principalmente para aten-

der a demanda interna ocasinada pela produção de veículos com motoresflex fluele aumentar as

perspectivas de exportação do etanol brasileiro nos próximos anos. Estima-se que após 2020 a área

cultivada com cana-de-açúcar deve se estabilizar, no entanto, o volume de produção continuará em

crescimento em razão das novas tecnologias (UNICA, 2011). Assim, o melhoramento genético da

cana-de-açúcar possibilitaria o aumento da produção por hectare e consequentemente, redução na

demanda por novas áreas agrícolas para expansão da cana-de-açúcar no Brasil.

Pertencente à família Poacea e ao gêneroSaccharum, a cana-de-açúcar é uma gramínea perene

amplamente cultivada em áreas tropicais e subtropiais. Acredita-se que atualmente existam seis

espécies pertencentes a este gênero:S. barbari(2n = 111 - 120),S. edule(2n = 60 - 80),S. offici-

narum(2n = 80),S. robustum(2n = 60 - 80),S. sinense(2n = 80 - 140) eS. spontaneum(2n = 40 -

128). O cruzamento das espécies do gêneroSaccharumcomErianthussect.Ripidum, Miscanthus

sect. Diandra Keng, Sclerostachya(Hack.) A. Camus eNarengaBor, juntas formam o denomi-

dado “complexoSaccharum” (MUKHERJEE, 1957). Porém, técnicas moleculares sugerem que

as atuais seis espécies podem ser agrupadas mais precisamente em duas espécies,S. spontaneum

e S. officinarum(IRVINE, 1999). Sendo assim, a cana-de-açúcar apresenta uma natureza hídrida,

heterozigótica e com alto nível de ploidia.

Os primeiros trabalhos de melhoramento da cana-de-açúcar baseiam-se no cruzamento entre
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Saccharum officinarum(x = 10, 2n = 8x = 80) e outras espécies do gêneroSaccharumcomo por

exemploS. spontaneum(x = 8, 2n = 5 - 16x = 40 - 128) (IRVINE, 1999). Esses cruzamentosinter-

específicos originaram híbridos com elevado grau de ploidiae frequente aneuploidia (HEINZ; TEW,

1987), tornando complexas as etapas dos programas de melhoramento (MATSUOKA; GARCIA;

ARIZONO, 1999; SOUZA, 2001; KIDO, 2003).

Os tradicionais métodos de melhoramento genético da cana-de-açúcar consistem na seleção

parental de uma população base, seguida do cruzamento dos parentais selecionados, realiza-se en-

tão, a seleção e clonagem dos indivíduos selecionados durante vários estágios até que os genótipos

superiores sejam lançados como cultivares comerciais. Embora os programas de melhoramento

genético sejam dinâmicos e constantemente aperfeiçoados,o tempo médio necessário para o lança-

mento de novos cultivares é de 10 a 12 anos (MATSUOKA, GARCIA,ARIZONO, 1999). Nas eta-

pas iniciais dos programas de melhoramento da cana-de-açúcar há grande demanda de mão de obra

e consideráveis custos na implementação, condução e avaliação do material genético selecionado

(HOGARTH et al., 1997; BARBOSA; SILVEIRA, 2000; PETERNELLI; BARBOSA, 2004).

Portanto, técnicas que selecionam genótipos superiores precocemente, tornam os programas de

melhoramento mais eficazes e neste contexto, o mapeamento deQTLs é considerado uma ferra-

menta útil.

2.2 Mapeamento Genético

2.2.1 Marcadores Moleculares e Mapas Genéticos

As características capazes de detectar variações existentes no genoma de diferentes indivíduos

são consideradas marcadores genéticos. Esses marcadores são a base de estudos para análises de

genomas (AGARWAL; SHRIVASTAVA; PADH, 2008). Os primeiros trabalhos realizados envol-

vendo marcadores utilizavam as variações morfológicas de características fenotípicas. Posterior-

mente, houve o desenvolvimento de métodos que aplicavam o uso de marcadores bioquímicos,

baseados no polimorfismo entre indivíduos ao nível de proteína, destacando-se o uso de marcadores

isoenzimáticos (FERREIRA; GRATTAPAGLIA, 1998). Porém, o uso de marcadores morfológicos,

bioquímicos ou isoenzimáticos é limitado. Além de serem influenciados pela ação do ambiente, se

apresentam em número reduzido, o que impossibilita a cobertura total do genoma dos indivíduos

em estudo (SOUZA, 2001).
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Com o desenvolvimento dos marcadores moleculares, essas limitações foram contornadas. As

diferentes técnicas envolvendo o uso de marcadores moleculares, possibilitam a detecção do polimor-

fismo existente ao nível de DNA. Além disso, os marcadores moleculares não apresentam alte-

rações influenciadas pelo ambiente, apresentam mínimos ou nulos efeitos epistáticos e pleitrópi-

cos e quando comparado com os outros tipos de marcadores, contém maior informação genética

por loco (FERREIRA; GRATTAPAGLIA, 1998). Dentre os mais utilizados, destacam-se os mar-

cadores RFLP (Restriction Fragment Lenght Polymorphism), RAPD (Random Amplified Polymor-

phic DNA), AFLP (Amplified Fragment Lenght Polymorphism), SSR (Simple Sequence Repeaut),

EST (Expressed Sequence Tags), EST-SSR, SNP (Single Nucleotide Polymorphism) e DArT (Di-

versity Array Technology) (BOTSTEIN et al., 1980; TAUTZ, 1989; WILLIAMS et al., 1990;

ZABEAU; VOS, 1993; SAGHAI et al., 1994; SCHLÖTTERER, 2004).

Atualmente uma das mais importantes aplicações dos marcadores moleculares é a construção

de mapas genéticos de ligação (BOTSTEIN et al., 1980). Com a estimativa de mapas genéticos

é possível a localização de genes, estudos de associação de genes à características quantitativas,

estudos comparativos de sintenia genômica, cobertura e análise completa de genomas, além de in-

formações a respeito da arquitetura genética, ligações gênicas completas e pleiotropia (GARCIA et

al., 2006) entre outros estudos que são diretamente aplicados aos programas genético de melhora-

mento (PEREIRA et al., 2009).

As inferências das informações obtidas baseadas nos mapas moleculares devem ser precisas,

portanto, corretas estimativas de mapas são necessárias (LEWIN et al., 2009). Os métodos uti-

lizados para ordenação dos marcadores moleculares dentro de mapas genéticos são desenvolvidos

em sua maioria, para populações segregantes de espécies diplóides, oriundas do cruzamento entre

parentais homozigóticos. Porém, em algumas espécies como oeucalipto, citrus e cana-de-açúcar,

a obtenção de linhagens homozigóticas é difícil ou praticamente impossível. Isto porque essas es-

pécies apresentam elevadas taxas de depressão por endogamia ou elevados níveis de ploidia, resul-

tando em alta complexidade do genoma o que impossibilita a obtenção de linhagens homozigóticas.

Nestas circunstâncias, o mapeamento baseia-se em populaçõesF1 de irmãos completos resultantes

do cruzamento biparental entre indivíduos heterozigóticos.

No entanto, a contrução de mapas genéticos em populações heterozigóticas é dificultada em

razão de alguns fatores. Os métodos estatísticos aplicadosàs estimativas dos mapas moleculares

são mais complexos para essas espécies, principalmente para poliplóides, como é o caso da cana-



20

de-açúcar. Além disso, diferentes padrões de segregação dos marcadores são esperados, e também

o não conhecimento da fase de ligação entre os marcadores dificulta a elaboração de mapas genéti-

cos de ligação (HEINZ; TEW, 1987; LIN et al., 2003; ALWALA; KIMBENG, 2010). Visando

contornar este tipo de situação, foi desenvolvida a estratégia denominada duplopseudo-testcross,

onde considera-se o cruzamento de parentais heterozigotose utiliza-se marcadores polimórficos de

dosagem única com segregação do tipo 1:1. Esses marcadores segregam para determinado genitor

enquanto que para o outro genitor não apresentam segregação. Assim, são obtidos dois mapas de

ligação, um para cada genitor de modo que cada mapa possui marcadores segregando para cada

genitor (GRATTAPAGLIA; SEDEROFF, 1994) .

A construção de mapas genéticos em cana-de-açúcar só foi iniciada depois que Wu et al. (1992)

propôs um método para mapeamento em poliplóides baseado na segregação de marcadores de

dosagem única (SDRF -Single Dose Restriction Fragment). Neste método, os marcadores de

dosagem única devem apresentar segregação do tipo 1:1 ou 3:1, ou seja, segregar para um deter-

minado genitor enquanto para o outro genitor não apresentarsegregação. Esta medologia além de

possibilitar a construção de mapas genéticos de ligação em espécies poliplóides, como é o caso da

cana-de-açúcar, pode ser estendida para outras espécies. Dentre os principais trabalhos envolvendo

a construção de mapas genéticos em cana-de-açúcar, alguns serão brevemente comentados.

Visando compreender a organização do genoma da cana-de-açúcar e qual o tipo de população

para obtenção de melhores ganhos na utilização dos marcadores, os primeiros mapas genéticos

foram construídos por Silva et al. (1993) e Al-Janabi et al. (1993), que utilizaram marcadores do

tipo RFLP e RADP para o estudo em questão. Já Grivet et al. (1996), contruíram um mapa genético

baseado no cultivar R570, utilizando isoenzimas e marcadores do tipo RFLP. Neste trabalho foi

obtido um mapa genético de 2.008 centimorgans (cM) sendo quea disposição de alguns marcadores

dentro do mapa genético, forneceu informações sobre a organização do genoma da cana-de-açúcar.

Outro estudo, baseado em uma população de 295 indivíduos resultante da autofecundação do culti-

var R570, foi realizado por Hoarau et al. (2001), que ao utilizar aproximadamente 1000 marcadores

do tipo AFLP, construíram um mapa de ligação com tamanho total de 5.849 cM, o que representou

cerca de um terço da cobertura do genoma da cana-de-açúcar.

Já Garcia et al. (2006), contruíram um mapa integrado, ou seja, um único mapa para uma

população de mapeamento resultante do cruzamento entre variedades pré-comerciais brasileiras

SP80-180 e SP80-4966. Neste mapa integrado foram utilizados 357 marcadores RFLP, SSR e
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AFLP, sendo que o tamanho total do mapa estimado foi de 2.602,4 cM. Mais recentemente Andru

et al. (2011), desenvolveram um mapa de ligação para o cultivar comercial Louisiana LCP85-

384, sendo que o mapa apresentou comprimento de 5.617 cM e serviu como base para estudos de

citogenética sobre o comportamento do pareamento preferencial dos cromossomos em LCP85-384.

De acordo com Pastina et al. (2010), embora vários trabalhosde mapeamento genético em cana-

de-açúcar foram realizados, apenas 33 a 50 % do genoma desta espécie são representados nestes

mapas. Mais da metade da constituição genética da cana-de-açúcar não é conhecida. Portanto

há necessidade do desenvolvimento de maior número de marcadores para a análise completa do

genoma da cana-de-açúcar e melhor entendimento da naturezapoliplóide das bases genéticas desta

espécie. A grande quantidade de marcadores SSR e SNPs e o altonível de polimorfismo desses

marcadores, fazem das bibliotecas de ESTs, uma ótima fonte para estudos genéticos da cana-de-

açúcar (MARCONI et al., 2011). Sendo assim, o uso de marcadores moleculares para corretas

estimativas de mapas genéticos possilita melhorias na detecção de QTLs.

2.3 Mapeamento de QTLs

Com o advento dos marcadores moleculares e o aperfeiçoamento de técnicas genético-estatísti-

cas para a análise dos dados moleculares, foi possível a melhor compreensão da arquitetura dos

caracteres quantitativos. A identificação de caracteres quantitativos possui várias aplicações. Den-

tre elas, o aumento da eficácia dos programas de melhoramentogenético, principalmente para ca-

racteres de baixa herdabilidade (LANDER; BOTSTEIN, 1989),melhor entendimento da evolução

desses caracteres e a identificação de genes de interesse (FALCONER; MACKAY, 1996).

Através do mapeamento de QTLs é possível fazer inferências ao longo de todo o genoma sobre

as relações entre o genótipo e o fenótipo de caracteres que apresentam um padrão de variação

contínuo, ou seja, os caracteres quantitativos. Além de fornecerem informações sobre número,

posição, efeitos, interações alélicas entre e dentro locos, permitem também o melhor entendimento

das bases genéticas da heterose, correlação entre caracteres e a identificação de interações entre

QTLs e ambientes (JIANG; ZENG, 1995; ZENG; KAO; BASTEN, 1999; FALCONER; MACKAY,

1996; MALOSETTI et al., 2004, 2006, 2008; GARCIA et al., 2006).

Basicamente, as populações utilizadas no mapeamento de QTLs são classificadas em dois tipos:

i) populações experimentais (com linhagens endogâmicas) eii) populações obtidas através do

cruzamento de indivíduos não endogâmicos, como por exemplo, progênies de irmãos completos.



22

O mapeamento de QTLs para populações heterozigóticas é maiscomplexo e portanto, sofisticadas

metodologias são requeridas (LIN et al., 2003).

2.3.1 Métodos Para Mapeamento de QTLs

Os trabalhos iniciais envolvendo o mapeamento de QTLs eram realizados para cada marca in-

dividualmente (SM - Single Marker). Nesta abordagem, as existências de associações entre os

marcadores e os caracteres quantitativos de interesse, sãoavaliadas através de testes estatísticos

como testet, análise de variância, regressão linear simples, regressão linear múltipla e teste de

razão de máxima verossimilhanças (WELLER, 1986; DOERGE; ZENG; WEIR, 1997; LIU, 1998;

LYNCH; WALSH, 1998). Nestes testes, a hipótese nula testa seas médias dos caracteres fenotípi-

cos é independente do genótipo de um determinado marcador. Caso a hipótese nula seja rejeitada,

a implicação é que um possível QTL está ligado a aquele marcador (DOERGE, 2002). Análises de

marcas individuais permitem a realização dos testes estatísticos utilizando simples softwares para

análises estatísticas. Além de ser um método facilmente realizado, não necessita de um mapa de

ligação anteriormente estimado. Porém, os resultados dos testes estatísticos apresentam certo viés,

uma vez que há confundimento entre o efeito do QTL e a sua distância em relação ao marcador,

resultando em baixo poder de detecção de QTLs.

Considerando as limitações do método para análise de marcasindividualmente, foi desenvolvida

a abordagem denominada Mapeamento por Intervalo (IM - Interval Mapping) (LANDER; BOT-

STEIN, 1989). Para isso, marcadores moleculares ordenadosem um mapa de ligação, são a base

para inferir a localização de possíveis QTLs. São considerados intervalos entre pares de marcadores

adjacentes, e é testada a existência de um possível QTL dentro do intervalo em estudo. Os testes

estatísticos utilizados combinam as análises de marcas individualmente com estimativas de máxima

verossimilhança sobre a hipótese nula (não existência de umpossível QTL) contra a hipótese alter-

nativa (a existência de um possível QTL). Os resultados dos testes são expressos em LOD Score

(Logarithm of the odds) e é observado maior poder de detecção dos QTLs quando comparado com

as análises de marcas individualmente. No entanto, por não controlar a interferência de QTLs que

estão localizados fora do intervalo em estudo, há chances delocalizalição de QTLs falsos-positivos

(comumente conhecidos por “QTLs fantasmas”), pertencentes ao intervalo adjacente ao estudado.

Baseado no método de Mapeamento por Intervalo e visando contornar suas desvantagens, foi

proposta a extensão deste dando origem assim, ao método de Mapeamento por Intervalo Composto
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(CIM - Composite Interval Mapping) (ZENG, 1993, 1994). Diferentemente do IM, o método CIM

inclui marcadores adicionais, localizados fora do intervalo definido, como cofatores do modelo es-

tatístico. Deste modo, é possível remover a variação associada a outro QTL que está localizado

fora do intervalo em estudo e assim, a interferência de QTLs falsos-positivos pode ser contro-

lada. Os testes estatísticos são realizados combinando a metodologia do mapeamento por intervalo

com análises de regressão múltipla. Pelo fato de considerarmúltiplos marcadores no modelo de

regressão, a variação genética existente na população podeser controlada na análise estatística e

como resultado, há aumento do poder de detecção dos QTLs.

Visando aperfeiçoar as técnicas para mapeamento de QTLs anteriormente desenvolvidas, Kao e

Zeng (1997) e Kao; Zeng e Teasdale (1999), propuseram o método de Mapeamento por Múltiplos

Intervalos (MIM - Multiple Interval Mapping). Este método utiliza múltiplos intervalos de mar-

cadores simultaneamente para adicionar múltiplos QTLs no modelo de mapeamento. Como van-

tagem, a abordagem do MIM, apresenta maior precisão e poder de mapeamento de QTLs quando

comparada com as abordagens anteriormente descritas (SM, IM, CIM). A possibilidade de estimar

efeitos de epistasia (QTLs epistáticos), valores genotípicos dos indivíduos e herdabilidade dos ca-

racteres quantitativos são também vantagens desta metodologia. Uma vez que os componentes da

variância genética são estimados para cada QTL individualmente, o melhoramento assistido pode

ser considerado quando utilizada esta abordagem.

A grande maioria dos modelos para mapeamento de QTLs considera populações resultantes de

linhagens homozigóticas, derivadas de populaçõesF2, retrocruzamentos e linhagens endogâmicas

recombinantes. Quando são consideradas populações heterozigóticas, onde não há possibilidade de

obtenção de populações homozigóticas como é o caso da cana-de-açúcar, é observado a presença

de QTLs com diferentes padrões de segregação (1:1:1:1, 1:2:1, 3:1, 1:1). Sendo assim, os métodos

tradicionais de mapeamento de QTL não devem ser utilizados.Nestas circunstâncias, geralmente a

metodologia do duplopseudo testcrossé adotada, porém, a abordagem permite apenas a utilização

de marcadores com segregações do tipo 1:1 (GRATTAPAGLIA; SEDEROFF, 1994 ). Marcadores

com diferentes padrões de segregação, não podem ser considerados.

Dado o cenário anterior, Lin et al. (2003), propôs um modelo de mapeamento de QTLs em

progênies de irmãos completos, baseado no Mapeamento por Intervalo. Este método permite a

utilização de marcadores com diferentes padrões de segregação, são também considerados os efeitos

e as posições dos QTLs e há a possibilidade de estimativa da fase de ligação entre os QTLs com os
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marcadores, o que é de fundamental importância para determinar a origem dos alelos de interesse.

No entanto, uma vez que a metodologia de mapeamento considerada é o Mapeamento por Intervalo,

exitem algumas limitações inerentes ao modelo, como por exemplo, a não possibilidade de inclusão

de cofatores no modelo de mapeamento.

Neste contexto, Gazaffi (2009) expandiu a abordagem proposta por Lin et al. (2003) para o

Mapeamento por Intervalo Composto, considerando progênies de irmãos completos. Este modelo,

além de localizar QTLs, determina o padrão de segregação e asfases de ligação entre QTLs, per-

mitindo a análise simultânea de marcadores e QTLs com diferentes padrões de segregação (1:1:1:1,

1:2:1, 3:1, 1:1) e adicionalmente, considera a inclusão de cofatores no modelo, o que possibilita

estimativas mais precisas de possíveis QTLs localizados nointervalo do genoma em estudo.

Basicamente, o modelo de mapeamento proposto por Gazaffi (2009), é baseado em 3 contrastes

ortogonais para estimar os efeitos aditivos de cada genitore a interação intraloco (dominância) entre

os efeitos aditivos, para os alelos dos QTLs. São incluídos também cofatores para controle da vari-

ação ocasionada por QTLs que estão localizados fora do intervalo de mapeamento. A aplicação do

modelo foi constatada através do mapeamento de QTLs em uma população segregante de cana-de-

açúcar. Foi observado que a abordagem possibilitou a detecção de QTLs eficientemente, bem como

os respectivos efeitos dos QTLs, as fases de ligação com os marcadores e o padrão de segregação

destes. O modelo apresentou-se superior às outras abordagens existentes até o momento.

Entretanto, uma situação inerente aos métodos de mapeamento de QTLs é a presença de genóti-

pos não observados de marcadores, que interferem e ocasionam viés na estimativa e localização de

possíveis QTLs (BROMAN; SEN, 2009). Uma vez que os genótiposdos indivíduos são observa-

dos apenas em um conjunto discreto de marcadores genéticos,e são consideradas posições entre

marcadores para a possível localização de QTLs ao longo de todos os genomas, deve-se utilizar os

dados dos genótipos dos marcadores observados para inferiros possíveis genótipos não observados

e consequentemente inferir de localização de QTLs com maiorexatidão.

São poucas as abordagens que consideram os genótipos não observados nas análises de mapea-

mento de QTLs (BROMAN; SEN, 2009). Neste contexto, Sen e Churchill (2001), implementaram

uma metodologia para mapeamento de QTLs que inclui o problema de genótipos não observados.

Considerar a implementação de metodologias que incluem a informação do genótipo não obser-

vado aos modelos de mapeamento de QTL, tornam os mesmos mais eficazes (BROMAN; SEN,

2009). Consequentemente, o conhecimento dos genótipos dosmarcadores dos indivíduos ao longo
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de cada posição no genoma, possibilita a identificação de caracteres quantitativos de interesse mais

precisamente.

2.3.2 Mapeamento de QTLs em Cana-de-Açúcar

Ao considerar a natureza poliplóide, a alta complexidade genética, bem como a dificuldade na

obtenção de populações homozigóticas para o mapeamento de QTLs em cana-de-açúcar, é obser-

vado que os métodos de mapeamento mais utilizados são:i) as análises de marcas individualmente,

ii) mapeamento por intervalo eiii) mapeamento por intervalo composto, sendo que nesses dois

últimos métodos, os mapas genéticos que servem como base para o mapeamento de QTLs, são

geralmente construídos baseados na estratégia do duplopseudo-testcross(PASTINA et al., 2010).

As análises estatísticas são implementadas em softwares que facilitam e simplificam as análises

para detecção de possíveis QTLs nas populações de cana-de-açúcar. Entre os softwares utiliza-

dos, destacam-se SAS (SAS INSTITUTE, 2001), MAPMAKER/QTL (LINCOLN et al., 1987) e

QTLCartographer (BASTEN et al., 2005). Porém, ainda existem muitas limitações inerentes às

metodologias para mapeamento de QTLs que precisam ser estudadas e implementadas aos soft-

wares para obtenção de análises mais precisas.

Dentre os principais trabalhos para mapeamento de QTLs em cana-de-açúcar, é observado que

caracteres relacionados à produtividade como produção, peso, diâmetro do colmo e número de

colmos são corriqueiramente estudados. Além desses, caracteres como porcentagem de fibra e re-

sistência à doenças são considerados (AITKEN et al., 2008; MING et al., 2001, 2002). Os primeiros

trabalhos de mapeamento genético de QTLs em cana-de-açúcarsurgiram concomitantemente às

construções dos mapas genéticos.

Os primeiros resultados de mapeamento de QTLs em cana-de-açúcar foram apresentados por

Sills et al. (1995) realizando o cruzamento entreS.officinarum(“La Purple”) eS.robustum(“Mol

5829”), e utilizando a abordagem de marcas individualmentee marcadores do tipo RAPD. Houve

a identificação de 42 associações significativas para os caracteres estudados. Além disso, foram

identificadas três interações epistáticas para os caracteres em avaliação, porém apenas uma foi sig-

nificafiva após análises de regressão múltipla.

Já Ming et al. (2001), por meio da avaliação de dois cruzamentos utilizando progênies derivadas

de parentais heterozigóticos, a saber,S.officinarum“Green German”×S.spontaneum“IND 81-146”

e S.spontaneum“PIN 84-1” × S.officinarum“Muntok Java”, realizaram o mapeamento de QTLs
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através do mapeamento por intervalo e mapeamento de marcas individualmente. Ao total, con-

siderando os dois cruzamentos, identificaram 36 associações positivas, sendo que destas, 14 QTLs

foram identificados para o caractere TPH (Toneladas de Pol Por Hectare) para um dos cruzamentos,

enquanto que 22 QTLs estavam relacionados ao caracter TPH dooutro cruzamento, respectiva-

mente. Posteriomente, utilizando os mesmos cruzamentos Ming et al. (2002), identificaram 102

associações significativas para caracteres de produtividade de açúcar, POL, teor de fibras, número

de colmos, peso de colmos e conteúdo de cinzas. Dessas associações 61 QTLs estavam localiza-

dos no mapa de ligação e 41 estavam associados à marcadores não ligados. Para obtenção dessas

associações foram utilizados os métodos de mapeamento por intervalo e mapeamento de marcas

individualmente.

Aitken et al. (2008), mapearam QTLs utilizando análises de marcas individualmente e ma-

peamento por intervalo composto, utilizando dados de três cortes da cana-de-açúcar. Para isso,

utilizaram marcadores do tipo AFLP e SSR para mapear os caracteres TCH (Toneladas de Cana Por

Hectare), peso de colmos, número de colmos, altura de colmose diâmetro de colmos. Foram iden-

tificados 38 QTLs considerando os caracteres em estudo, alémdisso, interações epistáticas entre os

caracteres estudados foram encontradas.

Gazaffi (2009), mapeou QTLs em uma população de cana-de-açúcar utilizando um procedi-

mento baseado no mapeamento por intervalo composto (CIM), que considera a inclusão de mar-

cadores com diferentes padrões de segregação, além de caracterizar as fases de ligação e a segre-

gação de QTLs. Foram mapeados 41 QTLs, sendo 14 para o caráterTPH, oito para o caráter TCH,

12 para a porcentagem de açúcar por cana (PCC) e sete QTLs paraporcentagem de Fibra. Além

disso, o trabalho permitiu estimar a segregação dos QTLs, sendo que, 33 QTLs apresentaram se-

gregação 1:1, dois QTLs, apresentaram segregação 3:1, cinco QTLs com segregação 1:2:1 enquanto

que apenas um QTL, dentre os mapeados, apresentou segregação 1:1:1:1.

Pastina (2010), visando mapear QTLs em uma população de cana-de-açúcar, utilizou uma abor-

dagem baseada em modelos mistos e mapeamento por intervalo.Foram consideradas diferentes

estruturas de variância e covariância, as quais permitiramdetectar supostas correlações genéticas

entre cortes e locais. Foram considerados três locais e doiscortes para a avaliação dos indivíduos

da população de irmãos completos. Ao total, foram detectados 50 QTLs considerando os caracteres

avaliados. Foi possível também, identificar efeitos de interação entre QTL× cortes, QTL× local e

QTL × corte× local, em todos os caracteres avaliados. Esses resultados,forneceram importantes
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informações para entendimento da base genética de caracteres quantitativos em cana-de-açúcar.

Mais recentemente Margarido (2011), visando estudar a interação de QTLs por ambiente, uti-

lizou o método de mapeamento por intervalos múltiplos para detectar QTLs em uma população de

irmãos completos de cana-de-açúcar, derivada do cruzamento biparental entre SP80-180 e SP80-

4966, avaliada em dois locais e três cortes. Foram utilizadas análises de modelos mistos para a

modelagem das variâncias genéticas e correlações entre caracteres, locais e cortes. Dentre os QTLs

mapeados, 13 possuiam efeitos principais enquando que oitoapresentaram interações epistáticas.

Nenhum QTL apresentou efeitos estáveis ao longo de todas as combinações de ambientes. Além

disso, 21 dos QTLs mapeados apresentaram algum grau de pleiotropia.

É notável que dentro dos vários trabalhos para mapeamento deQTLs em cana-de-açúcar, grande

parte destes, utilizam as mesmas metodologias de mapeamento, a saber, marcas individualmente e

mapeamento por intervalo. Sendo assim, há necessidade em explorar outros métodos para mapea-

mento de QTLs. Além disso, incluir estudos que consideram a informação de genótipos não obser-

vados, é de grande importância para melhor exploração dos dados genotípicos e aperfeiçoamento

dos métodos para mapeamento de QTLs (BROMAN; SEN, 2009).

2.4 Modelos Para Dados Não Observados

Quando se trabalha com análises de conjunto de dados, uma situação comum é a ocorrência de

dados faltantes ou dados não observados (missing data). Sendo assim, os conjuntos de dados que

contém dados faltantes, não podem ser avaliados com a mesma eficiência e validação que conjuntos

com dados completos (RUBIN, 1976). Vários métodos são utilizados para avaliação de conjunto de

dados que contenham dados faltantes, entretanto, determinar qual a abordagem mais adequada para

tratar e analisar o conjunto que contém os dados não observados é uma tarefa criteriosa uma vez

que a utilização de metodologias inadequadas podem resultar em inferências erradas e estimativas

ineficientes (ZHANG, 2003).

Os valores não observados não resultam apenas em estimativas menos eficientes em razão da

redução do tamanho amostral do conjunto de dados, mas tambémos métodos padrões para análises

de dados completos não podem ser imediatamente utilizados uma vez que possíveis viéses estão

inerentes aos dados não observados (RUBIN, 1987). Em muitostrabalhos, onde há ocorrência de

dados não observados, o processo que causa a não observação dos dados é erroneamente ignorado.

Em outras circunstâncias, este processo é explícito e pode ser ocasionado por vários motivos, dentre
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eles, erros inerentes à coleta de informações, descarte de dados, técnicas inadequadas para obtenção

de dados, erros de digitação e mensuração ou até mesmo problemas relacionados ao planejamento

experimental (RUBIN, 1976).

Para tratar estes problemas, as técnicas ou metodologias existentes que envolvem o tratamento

de dados não observados, devem possuir as seguintes característica de acordo com Rubin (1987):

i) permitir que um modelo adequado aos dados observados e não observados seja utilizado,ii) o

modelo deve ser capaz de produzir inferências válidas apresentando estimativas que se ajustem à

diferentes observações entre os dados observados e não observados eiii) o modelo deve mostrar a

sensibilidade da inferência aos modelos plausíveis para dados não observados. Várias abordagens

estatísticas tem sido desenvolvidas ao longo dos anos para tratar situações que apresentem dados

incompletos como por exemplo, o algoritmo EM (DEMPSTER; LAIRD; RUBIN, 1977; LITTLE;

SMITH, 1987) e modelos de efeito aleatório (MCCULLAGH; NELDER, 1989). Esses modelos

são geralmente estimados através de funções de verossimilhanças baseadas nos dados observados.

Sobre certas pressuposições tais modelos produzem inferências válidas dos parâmetros não co-

nhecidos, no entanto, a precisão das inferências são geralmente reduzidas pelo fato da ocorrência

dos dados não observados.

Outra abordagem existente para tratar os dados não observados é completar tais dados com

valores plausíveis, baseados nos dados observados e posteriormente aplicar o modelo para dados

completos ao conjunto de dados completados de forma à realizar inferências válidas e eficientes.

Esta técnica é denominada imputação de dados e contorna a complexidade dos dados não observa-

dos. Uma das grandes vantagens desta técnica é que após a recomposição dos dados não observados,

os métodos tradicionais para análises de dados completos, podem ser utilizados normalmente. No

contexto do mapeamento de QTLs isso é particularmente interessante porque, uma vez que os dados

estejam completos, modelos sofisticados, podem ser empregados com razoável facilidade.

2.4.1 Imputação de Dados Não Observados

Uma técnica amplamente utilizada quando há ocorrência de dados faltantes ou não observados

é a imputação de dados (RUBIN, 1976; 1987; SCHAFER et al., 1999; LITTLE; RUBIN, 2002;

CORDELL, 2006; BERGAMO, 2008). Imputação significa preencher os dados não observados

com valores plausíveis baseados nos valores observados do conjunto de dados e após a imputação,

analisar o conjunto de dados utilizando métodos tradicionais para avaliação de dados completos.
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Desta forma os resultados das análises realizadas se tornamválidos, e as inferências obtidas através

destes são, eficientes.

Basicamente, as técnicas que utilizam a imputação de dados para recomposição de dados não

observados são dividas em dois tipos, imputação única ou simples e imputação múltipla. De acordo

com Rubin (1987), a técnica da imputação única visa completar com um único valor cada um dos

dados não observados e provavelmente é o método mais utilizado para tratar dados faltantes. Pro-

cedimentos simples como o cálculo da média amostral, variância amostral ou amostragens aleatórias

são utilizados para completar a informação faltante e obtenção de conjuntos completados. Como

vantagens essa técnica apresenta facilidade de execução e há a possibilidade de incorporar o conhe-

cimento do pesquisador às análises. Entretanto, uma vez queum único valor é imputado para cada

dado não observado, não há existência de variabilidade na amostragem realizada e consequente-

mente, a incerteza do modelo não é incluída.

Sendo assim, a incerteza associada à imputação dos dados, necessita ser adicionada às análises,

pois os valores que são imputados não são exatamente os valores reais que seriam observados. De

acordo com Zhang (2003), existem três tipos de incertezas que estão associadas à imputação dos

dados:i) a modelagem da distribuição conjunta das variáveis resposta e as indicadoras de dados

faltantes,ii) a amostragem a partir de um dado modelo de imputação, assumindo que os dados

observados e os parâmetros do modelo são conhecidos (seleção aleatória dos valores que serão

imputados) eiii) os valores dos parâmetros do modelo (a seleção do modelo).

Visando contornar as incertezas associadas à imputação de dados, foi proposta a abordagem da

imputação múltipla de dados. A técnica da imputação múltipla corrige as principais desvantagens

da imputação única e conserva algumas vantagens desta última abordagem como a incorporação do

conhecimento do pesquisador às análises. Inicialmente proposta por Rubin (1977), a ideia existente

na imputação múltipla é que para cada dado não observado, sãoimputados vários valores, ditosm,

ao invés de apenas um único valor. Deste modo, asm imputações para cada dado não observado,

originamm conjunto de dados completados (contendo dados observados eimputados). Cada con-

junto de dado completado é analizado individualmente utilizando-se os procedimentos padrões para

análise de dados completos. Posteriormente, osm resultados obtidos são combinados, através de

uma média ponderada, em um único resultado.

Como principais vantagens da imputação múltipla sobre a imputação única, observamos o au-

mento na eficiência das estimativas dos dados não observados, há variabilidade adicional ocasionada
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pelo número dem imputações e consequentemente a incerteza associada à imputação é adicionada.

Além disso, caso seja utilizado mais que um modelo para realizar as imputações, pode-se com-

parar a sensibilidade das inferências entre os modelos. Porém, além das incertezas associadas à

imputação devem também ser considerados os mecanismos de não observação dos dados, ou seja,

o mecanismo que gerou os dados não observados e a associação de tais dados com as variáveis

respostas. Little e Rubin (2002), classificaram os mecanismos de não observação dos dados em três

categorias:

• Não Observação Completamente Aleatória- (Missing Completely At Random - MCAR):

Quando a distribuição dos dados faltantes de uma variável específica não depende dos dados

observados ou dos dados não observados das outras variáveis.

• Não Observação Aleatória- (Missing At Random - MAR): Quando o padrão de não ob-

servação é previsível a partir de outras variáveis do banco de dados e não devido a variável

específica na qual os dados foram não observados. Os dados sãonão observados por um pro-

cesso aleatório, quando a probabilidade de não resposta depende dos dados observados, mas

não dos não observados.

• Não Observação Não Aleatória- (Missing Not At Random - NMAR): O mecanismo de não

observação está relacionado com os valores não observados eoutras variáveis que constituem

o conjunto de dados.

Uma vez que os conjuntos de dados são organizados em forma de matriz para posterior análise

dos mesmos, onde as linhas da matriz correspondem aos indivíduos e as colunas às variáveis, é

possível estabelecer o padrão dos dados não observados. Os padrões dos dados podem ser classifi-

cados emMonotônicose Não Monotônicos. Os dados assumem o padrão Monotônico sempre que

um elementoyij de uma determinada variável é não observado e o elementoyik de outra variável é

também não observado para todok > j. Caso os dados não assumam este padrão, são classificados

como Não Monotônicos. No padrão Não Monotônico, os elementos correspondentes em variáveis

diferentes, não são observados juntos, ou seja, o padrão de não observação dos dados é aleatório

(RUBIN, 1987).

A detecção do mecanismo e do padrão dos conjuntos de dados quecontém os dados não ob-

servados é de fundamental importância e deve ser previamente realizada às imputações. De acordo
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com a classificação destes é que determinada técnica de imputação será mais indicada para o con-

junto de dados em estudo. Além disso, considerar as incertezas associadas à imputação é necessário,

pois deste modo, as inferências baseadas nos resultados obtidos através do conjunto de dados que

contenham dados imputados, tornam-se mais precisas.

2.4.2 Dados Não Observados no Mapeamento de QTLs

Mapear QTLs significa encontrar regiões no genoma que estão associadas com a expressão do

fenótipo (ZENG et al., 1999). Para a detecção dos QTLs é preciso inicialmente elaborar um mapa de

locos marcadores, o qual fornece a estrutura física para a alocação dos QTLs (BEARZOTI, 2000).

Porém, a falta de informação dos dados genotípicos é uma das limitações inerentes aos métodos

de mapeamento de QTLs (LANDER; BOTSTEIN, 1989). Dados moleculares não observados são

oriundos de erros de genotipagem, marcadores não informativo, marcadores perdidos, entre outros.

Na obtenção das informações moleculares após a genotipagemdos indivíduos, são obtidos como

resultados conjuntos de marcadores genéticos os quais contém a informação genotípica dos indiví-

duos em estudo. De acordo com o modelo selecionado para o mapeamento de caracteríscas quanti-

tativas, é esperada a possibilidade de localização dos possíveis QTLs nos marcadores genotipados,

como também é desejado detectar QTLs nas posições localizadas entre os marcadores. Sendo assim,

os dados dos genótipos dos marcadores devem ser utilizados para inferir a localização dos QTLs

(BROMAN; SEN, 2009). Dentre as diferentes metodologias quetratam os dados genotípicos não

observados, algumas mecerem destaque.

O mapeamento por intervalo padrão é uma das técnicas que incorpora a informação dos genóti-

pos não observados às análises utilizando estimativas de máxima verossimilhança baseadas em um

modelo de mistura (BROMAN; SEN, 2009). Outra metodologia desenvolvida é a regressão de

Haley-Knott (HALEY; KNOTT, 1992), a qual faz uso de aproximações baseadas em quadrados

míminos. Porém em ambas metodologias, os dados não observados são tratados como parâmetros

dos modelos de mapeamento dos QTLs. Uma abordagem alternativa às metodologias anteriormente

citadas, a qual trata a falta de informação dos dados genotípicos é a imputação dos genótipos dos

marcadores localizados entre os marcadores genotipados (observados). Assim, a informação não

observada dos marcadores genéticos se torna completa e é umaferramenta adicional para a loca-

lização dos possíveis QTLs.

Basicamente o processo de imputação dos marcadores consiste em completar a informação do
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genótipo não observado, através de determinada técnica de imputação, “adicionando” marcadores

no mapa genético anteriormente estimado de modo que este mapa se torne mais saturado. Após a

saturação do mapa genético, a técnica para detecção de possíveis QTLs é aplicada normalmente ao

conjunto de dados, e então o mapeamento de QTLs é realizado (SEN; CHURCHILL, 2001). Conse-

quentemente a acurácia das técnicas para a detecção dos QTLsse torna maior pois o mapa se apre-

senta mais saturado e há eventual possibilidade de identificar novas regiões com presença de QTLs

que anteriormente seriam desconsideradas. Entretanto, para realizar a imputação dos genótipos dos

QTLs localizados entre os marcadores genotipados, é preciso anteriormente estimar a probabilidade

de ocorrência dos genótipos não observados condicional aosgenótipos dos marcadores observados

(JIANG; ZENG, 1997). Então, baseado em tais probabilidadescondicionais, a apropriada técnica

de imputação dos genótipos é aplicada aos dados e finalmente omapeamento de QTLs é realizado.

2.4.2.1 Probabilidade dos Genótipos Não Observados

Lander e Green (1987), propuseram inicialmente que baseadoem uma determinada ordem de

marcadores moleculares é possível estimar frações de recombinação entre os marcadores via cadeia

de Markov oculta, utilizando a abordagem multiponto. Tal abordagem permite recuperar a infor-

mação não observada ao longo de todo o mapa de ligação. Desto modo, as estimativas obtidas

são mais precisas pois ao utilizar a abordagem multiponto, averossimilhança é recalculada mais

eficientemente. Posteriormente, Jiang e Zeng (1997), detalharam as ideias inicialmente propostas

por Lander e Green (1987) para vários tipos de populações oriunda do cruzamento entre linhagens

endogâmicas, no contexto do mapeamento de QTLs.

A abordagem proposta para o cálculo da probabilidade de genótipos não observados (JIANG;

ZENG, 1997), considera que determinado número de marcadores genéticos apresentam genóti-

pos conhecidos e estão ordenado em um mapa de ligação, sendom os marcadores genéticos e

M1, · · · ,Mm a respectiva ordem dos marcadores. Quando o genótipo do marcador ou do QTL não é

observado, seu genótipo não é conhecido e assume determinadas possibilidades de ocorrência. Por

exemplo, no caso de uma população resultante de um retrocruzamento, os possíveis genótipos dos

marcadores ou dos QTLs nessa população são heterozigotos (AB) ou homozigotos (AA).

De acordo com Jiang e Zeng (1997), casoMk seja um marcador não observado no mapa genético

estimado,xk o genótipo ezk o fenótipo do marcador, e que este marcador é flanqueado por dois

outros marcadoresMk−1 eMk+1 observáveis, a probabilidade condicional do genótipo do marcador
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Mk dependerá do fenótipo deMk, do genótipo deMk−1 eMk+1, e da frequência de recombinação

entreMk eMk−1 e entreMk eMk+1. Então, é possível observar que:

P (xk | z1, · · · , xk−1, zk, xk+1, · · · , zm) = P (xk | xk−1, zk, xk+1) (1)

Caso os marcadores flanqueadores ao marcador não observado também não sejam observados,

os próximos marcadores adjacentes aos marcadores flanqueadores podem fornecer alguma infor-

mação a respeito do genótipo dos marcadores flanqueadores, aperfeiçoando assim, o cálculo da

probabilidade do genótipo do QTL não observado. Esta ideia deve ser estendida para cada direção

dos marcadores não observados (tanto à direita quanto à esquerda do marcador), até o loco em que

o marcador seja observável. Sendo assim, a probabilidade dogenótipo do marcador não obser-

vado é expressa pela probabilidade do genótipo deste marcador dado a sequência dos fenótipos dos

marcadores ordenados no mapa genético,P (xk | z1, · · · , zl). O Teorema de Bayes observado é:

P (xk | z1, · · · , zl) =
P (xk)P (zi · · · zl | xk)

∑

xk
P (xk)P (zi · · · zl | xk)

(2)

Ainda, ao considerar a não interferência de crossing-over,para um dado marcadorxk é possível

observar queP (zi · · · zl | xk) = P (zi · · · zk | xk)P (zk+1 · · · zl | xk). Ou seja, a probabilidade da

sequência dos fenótipos dos marcadores dado o genótipo do marcadorxk é igual a probabilidade

dos fenótipos dos marcadores à esquerda do marcadorxk dado o marcadorxk e a probabilidade dos

fenótipos dos marcadores à direita do marcadorxk dado o marcadorxk. Uma vez que o genótipo

do QTL não observado não é conhecido,P (xk) pode assumir duas possibilidades de probabilidade

a priori caso a população de mapeamento seja resultante de um retrocruzamento, a saber,P (xk =

AA) ouP (xk = AB), sendoqk = {P (xk)}(2x1).

Então, o vetor de probabilidadea priori de P (xk), considerando a população resultante do

retrocruzamento, é expresso porq′
k
= [P (xk = AA), P (xk = AB)], onde′ denota a transposição.

Da mesma forma é observado que:qR

k
= {P (zk+1 · · · zl | xk)}(2x1), qL

k
= {P (zi · · · zk | xk)}(2x1),

qk = {P (xk | zi · · · zl)}(2x1).

E deste modo, a equação 2, pode ser expressa por:

pk =
qk ◦ (pL

k ◦ pR

k
)

q′
k
(pL

k ◦ pR

k
)

(3)

Os vetorespR

k
epL

k
, podem ser calculados utilizando o processo de Cadeia de Markov Oculta
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(Hidden Markov Models - HMMs). Uma cadeia de Markov é uma descrição probabilística, que

possui um conjunto de estados em cada instante de tempo, sendo que cada estado depende exclu-

sivamente do estado do tempo anterior. Quando os estados correspondem a eventos observados, a

cadeia é ditaobservável. Quando na cadeia existem estados que não são observados, a cadeia é dita

oculta e os estados observados na cadeia auxiliam na inferência dosestados ocultos (RABINER,

1989). Analogamente, ao considerar uma sequência de marcadores ordenados em um mapa mole-

cular, onde alguns marcadores não são observados, os estados ocultos da cadeia, são representados

pelo conjunto das probabilidades dos genótipos dos QTLs, cada instante de tempo é representado

por cada posição dentro da sequência de marcadores, e a observação da cadeia equivale ao fenótipo

de cada marcador.

Assim, utilizando a abordagem anteriormente descrita, é possível calcular a probabilidade condi-

cional do genótipo do QTL não observado. Uma vez que a probabilidade do genótipo do QTL é

obtida, é possível estimar qual o genótipo do marcador ou QTLnão observado, e então completar a

informação não observada onde esta ocorreu, “adicionando”marcadores ao mapa genético através

da técnica de imputação mais adequada. Posteriormente, a inferência sobre um possível QTL, pode

ser realizada. A abordagem multiponto aqui apresentada tema grande vantagem de considerar todos

os marcadores simultaneamente.

2.5 Imputação de Dados no Mapeamento de QTLs

Uma vez que na detecção de QTLs, há ocorrência de genótipos deQTLs não observados, o

uso de métodos de imputação é uma excelente alternativa paratratar este tipo de ocorrência (BRO-

MAN; SEN, 2009). Como ressaltado na sessão 2.4.1, quando se trabalha com conjunto de dados

os quais contém dados não observados, o primeiro passo para analisar tais conjuntos de dados,

é identificar quais são os mecanismos de não observação e o padrão dos dados não observados

para posteriormente aplicar a técnica de imputação mais adequada. Tratando-se do padrão de não

observação dos dados, é verificado que dados moleculares dispostos em um mapa de ligação e uti-

lizados para mapeamento de QTLs apresentam o padrão Não Monotônico de não observação (SEN;

CHURCHILL, 2001). Segundo Zhang (2003), quando os dados nãoobservados assumem o padrão

Não Monotônico, procedimentos computacionais mais complexos precisam ser utilizados. Uma

técnica indicada para tratar dados moleculares que apresentam este tipo de padrão é a imputação

múltipla (SEN; CHURCHILL, 2001; BROMAN; SEN, 2009). A imputação múltipla apresenta es-
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timativas mais eficientes, uma vez que a incerteza associadaaos dados imputados é considerada

através das variâncias obtidas quando os dados não observados são substituídos.

A técnica da imputação múltipla, é basicamente dividida em três passos:i) cada dado não ob-

servado é imputadom vezes, sendo que o tamanho dem dependerá da ferramenta computacional

disponível,ii) após, são obtidosm conjuntos de dados completados (valores observados e imputa-

dos), e estes conjuntos são analisados individualmente através dos procedimento usuais para análise

de conjunto de dados completos eiii) então, os vários resultados obtidos são combinados em um

único resultado, através da obtenção de uma média ponderadados resultados de todas as imputações

(RUBIN, 1977). Ao transpor os passos da imputação múltipla para imputação múltipla de dados

moleculares é observado que no primeiro passo, o conjunto dedados moleculares é imputadom

vezes, sendo que cada dado imputado, neste caso um pseudomarcador, é gerado a partir da proba-

bilidade condicional do genótipo do marcador molecular ou QTL. Após asm imputações, cadam

conjunto de genótipos, que corresponde a um mapa genético mais saturado, com pseudomarcadores

“adicionados”, é então analisado normalmente através de umdeterminado modelo genético assu-

mido para o mapeamento de QTLs. O último passo, é o passo mais complexo, onde os resultados

obtidos no passo anterior são combinados em um resultado final, através de uma média ponderada

(SEN; CHURCHILL, 2001).

Como descrito anteriormente na sessão 2.4.2.1, a probabilidade do genótipo do marcador ou

QTL não observado é calculada através de técnicas que utilizam a abordagem de Cadeia de Markov

Oculta (JIANG; ZENG, 1997). Uma vez obtida as probabilidades dos genótipos dos QTLs em

cada posição onde é desejado completar a informação não observada, é necessário gerar esta in-

formação, isto é, gerar os genótipos dos pseudomarcadores.Esta informação pode facilmente ser

obtida através de técnicas de amostragens que consideram a probabilidade condicional do genótipo

do QTL anteriormente estimada para gerar o genótipo não observado. Neste passo, é importante

definir o número dasm imputações que será utilizado.

Uma vez que a etapa mais complexa da imputação múltipla dos dados é a combinação final dos

resultados, esta deve ser realizada com muita cautela. A única metodologia que aborda a imputação

múltipla no mapeamento de QTLs foi desenvolvida por Sen e Churchill (2001), que sugerem uma

abordagem para a combinação dos resultados das múltiplas imputações em um único resultado fi-

nal. A abordagem consiste em três passos básicos. Primeiramente, em cada localizaçãou do mapa

genético estimado, correspondente ao loco do marcador, sãorealizadasm imputações de pseudo-



36

marcadores. Cada imputação é realizada por amostragem baseada na probabilidade condicional do

genótipo do QTL. Posteriormente, para cada localizaçãou, em cadai imputação(i = 1, · · · , m), é

calculado um peso de acordo com o modelo genético de mapeamentoG assumido:

WG(ri(u)) = p(y | g = ri(u)) (4)

onde,y corresponde aos valores fenotípicos dos indivíduos que constituem o conjunto de dados

genotípicos , eg = ri(u) corresponde aos genótipos imputados dos indivíduos para cadai imputação

em cadau localização.

Entretando, ap(y | g = ri(u)) é na verdade uma distribuição de probabilidade geral que depen-

derá da distribuição que os dados fenotípicosy dos indivíduos da população apresentam. E então

para cada imputaçãoi em cada localizaçãou, cada indivíduo apresentará uma função densidade de

probabilidade (f.d.p.) específica baseada na distribuiçãodos dados fenotípicosy. Sendo assim, o

peso para cada imputaçãoi em cada localizaçãou será resultado do produtório da f.d.p. de cadaj

indivíduo(j = 1, · · · , n) da população:

p(y | g = ri(u)) =

n
∏

j=1

fdpj (5)

Aqueles genótipos dos pseudomarcadores que obtivem o maiorpeso são os mais compatíveis

aos fenótipo dos indivíduos. Então, o último passo é a obtenção do peso médio de todas as im-

putações dos pseudomarcadores para cada localizaçãou (Equação 6).

m
∑

i=1

WG(ri(u)) (6)

Uma vez obtido o peso médio de todas as imputações, em cada localização, é possível inferir

sobre a localização dos possíveis QTLs presentes nos conjuntos de dados moleculares de acordo

com o modelo genético de mapeamento especificado.

As ferramentas computacionais existentes hoje, permitem maior exploração dos dados mole-

culares, e assim, um maior número de realizações de imputações. Entretando é necessário levar

em conta o tamanho do mapa genético em que os dados serão imputados, e também, qual será o

“grid” de espaçamento entre os marcadores moleculares. A ideia é que o número de imputações

a serem realizadas dependerá do tamanho do mapa molecular e do “grid” de espaçamento entre
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os marcadores. Quanto maior o mapa e menor o “grid” de espaçamento, mais computações são

necessárias para determinadom número de imputações.

Dentre os poucos trabalhos envolvendo imputações múltiplade dados moleculares e mapea-

mento de QTLs, alguns serão brevemente comentados. Visandoavaliar a eficiência do modelo

proposto por Sen e Churchill (2001), tais autores reanalizaram um conjunto de dados de um retro-

cruzamento entre linhagens de camundongos para o caráter pressão sanguínea. Um total de 174

marcadores foram genotipados e foram consideradas 16 imputações para os dados em questão. Es-

tudos para comparar a eficiência de diferentes modelos de mapeamento incluindo efeitos de um,

dois ou três QTLs no modelo de mapeamento respectivamente, foram realizados. Os autores con-

cluíram que o modelo que inclui dois QTLs no modelo de mapeamento é o mais indicado para o

caso em estudo. Além disso, com a implementação da técnica daimputação múltipla, foi possível

detectar a presença de cinco possíveis QTLs como também estimar os efeitos e interações dos QTLs

em questão.

Outro estudo envolvendo a utilização de imputações múltiplas e mapeamentos de QTLs foi re-

alizado por Ball (2001). Este, descreveu um método de aproximação para mapeamento de QTLs

baseado em um modelo de regressão múltipla para populações de Pinus Radiata. Os valores de

marcadores não observados foram tratados por meio de imputações múltiplas, baseadas nos mar-

cadores flanqueadores. Foram realizadas 10 imputações no total, sendo que a justificativa para o

número de imputações foi baseado no conjunto discreto de marcadores imputados. Baseado nos

resultados obtidos, foi possível concluir que considerando o tamanho da amostra da população e a

incertaza de localização do QTL, o uso de imputações múltiplas foi adequado.

Em estudos de mapeamento de QTLs de caracteres relacionadosà osteoporose em camudongos,

Bouxsein et al. (2004), utilizaram imputações múltiplas para realizar o escaneamento do genoma.

Foram realizadas 16 imputações para gerar pseudomarcadores a cada 5 cM no mapa de ligação,

sendo que o método de mapeamento utilizado foi o mapeamento por intervalo. Já Symonds et al.

(2005), em estudos comparativo para detecção de QTLs entre quatro populações de mapeamento em

Arabidopsis thaliana, utilizaram a técnica da imputação múltipla de genótipos deQTLs, visando a

detecção de interações epistáticas após a utilização de talmetodologia. Foi utilizado o mapeamento

por intervalo para a detecção de QTLs em cada população e apósa detecção dos QTLs em cada

população, foi realizado um estudo comparativo entre QTLs epopulações. Ainda no contexto de

implementar a imputação múltipla de dados moleculares parao mapeamento de QTLs, Sun et al.
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(2006), ao mapear QTLs em populações de pepino, utilizaram aabordagem da imputação múltipla

para recomposição de marcadores não observados e posteriormente utilizaram o mapeamento por

intervalo para a detecção de QTLs.

Dentre os poucos trabalhos que utilizam a técnica da imputação múltipla para recomposição

de marcadores não observados e posterior mapeamento de QTLs, é notável que a abordagem de

mapeamento utilizada se restringe ao mapeamento por intervalo. Em espécies vegetais, poucos

trabalhos utilizando a imputação de dados para mapeamento de QTLs foram observados sendo que

em populações derivadas de progênies de irmãos completos, essa questão nunca foi abordada até o

presente momento.
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3 MATERIAL E M ÉTODOS

3.1 Material

3.1.1 Material Vegetal

Os dados utilizados para realizar as análises fenotípicas emoleculares foram obtidos através de

uma população resultante de um cruzamento biparental entreo clone elite IACSP95-3018 e o culti-

var IACSP93-3046. O experimento foi realizado na estação experimental do Centro de Tecnologia

Canavieira (CTC) em Camamu - BA, no ano de 2004. O clone IACSP95-3018 (genitor feminino)

apresenta suscetibilidade à ferrugem enquanto que o cultivar IACSP93-3046 (genitor masculino)

apresenta resistência à ferrugem, altos níveis de sacarose, bom perfilhamento, além de apresentar

colmos eretos, sendo então indicado para a colheita mecanizada.

O material vegetal utilizado para a genotipagem e avaliações fenotípicas foi obtido por meio

de uma amostragem aleatória da progênie resultante desse cruzamento, sendo que 220 indivíduos

representativos foram amostrados.

3.1.2 Avaliações Fenotípicas

O experimento foi realizado na fazenda Nova Aliança, no município de Salles Oliveira no estado

de São Paulo. O plantio foi realizado nos anos agrícolas de 2007/2008 e 2008/2009. Foi utilizado o

delineamento de blocos casualizados com quatro repetições. Cada bloco foi constituído por quatro

linhas de 118 metros, espaçadas a cada um metro e meio. Cada parcela alocada dentro das linhas

do bloco possuiu dois metros lineares de comprimento.

Dentro de cada bloco foram alocados aleatoriamente 220 indivíduos, os dois genitores, além de

duas variedades utilizadas como testemunhas, a saber, SP81-3250 e RB83-5486. Cada bloco apre-

sentou como bordadura a variedade IAC86-2480 (infectora daferrugem marrom) e o experimento

todo possuiu como bordadura a variedade IAC86-2210 (infectora do mosaico).

Após decorrido 12 meses do plantio de ambos os anos agrícolas(cana planta e cana soca), de

cada material em estudo, considerando as testemunhas e os genitores, foram coletadas e avaliadas

amostras de dez canas-de-açúcar para os componentes de produção e os parâmetros de qualidades.

Para as quatro repetições, nos dois anos agrícolas, foram avaliados os seguintes componentes de
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produção:i) diâmetro do colmo; amostrando-se dez colmos seguidos na linha, mensurado com

paquímetro no meio do entrenó localizado no comprimento médio do colmo;ii) peso em kilos (kg)

do feixe de dez colmos;iii) altura do colmo em centímetros (cm), medida da base à inserção da

folha +3, estimada nos mesmos dez colmos,iv) número de colmos estimado com a contagem dos

colmos no sulco de dois metros ev) produção de cana por parcela, estimado com base no número de

colmos da parcela e no peso do feixe de dez colmos evi) produção de açúcar por parcela, estimados

com base no valor da produção de cana por parcela e do POL das amostras obtidas.

Os parâmetros de qualidade Fibra, Brix e POL também foram avaliados considerando dez

amostras de cana-de-açúcar coletada de cada material em estudo, conforme os métodos descritos

no guia CONSECANA (2006). Porém, devido aos altos custos de tais análises, somente dois dos

quatro blocos foram avaliados. Brix se refere a estimativa do total de sólidos solúveis que estão

presentes no caldo da cana-de-açúcar, POL é definido como a quantidade de sacarose presente em

100mL da solução e Fibra se refere à matéria insolúvel em águaque está presente no colmo.

3.1.3 Avaliações Moleculares

Foram utilizados para a genotipagem dos genitores e da progênie 25 marcadores do tipo AFLP

(Amplified Fragment Length Polymorphism), 35 marcadores do tipo SSR (Simple Sequence Repeat)

e 105 marcadores do tipo EST (Expressed Sequence Tag) derivados de SSR. Os marcadores utiliza-

dos foram previamente obtidos e codificados por Cordeiro et al. (2000) e Mancini (2010). A partir

dos resultados obtidos nos géis, foram realizados testes desegregação dos marcadores, de modo que

os indivíduos em estudo (genitores e progênie) foram codificados com base na presença ou ausência

do marcador. As análises dos padrões de segregação de cada marcador foram realizadas por meio

do teste estatístico de qui-quadrado (χ2), em relação às proporções dos marcadores em dose única

em apenas um genitor (padrão de segregação 1:1) e em ambos os genitores (padrão de segregação

3:1), considerando o nível de significânciap < 0, 05. Também foram testada segregações para doses

duplas em um dos genitores (padrão se segregação 11:3) e doses triplas em um dos genitores (13:1).

Foi utilizada a correção de Bonferroni para múltiplos testes. Após tais análises foram considerados

apenas locos que apresentavam segregação em dose única (padrão 1:1 e 3:1).
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3.2 Métodos

3.2.1 Mapa Genético de Ligação

Foram utilizados para a construção do mapa genético de ligação 165 marcadores moleculares,

dos quais, 25 marcadores eram do tipo AFLP, 35 do tipo SSR e 105do tipo EST-SSR. Tais mar-

cadores geraram 634 locos polimórficos de dosagem única, apresentando o padrão de segregação

do tipo 1:1 ou 3:1. Aqueles marcadores que apresentaram segregação para o genitor IACSP95-

3018 foram denotados porD1 e apresentaram configuração alélica “ao × oo”. Marcadores que

apresentaram segregação para o genitor IACSP93-3046 foramdenotados porD2 e apresentaram

configuração alélica “oo × ao”. Já aqueles marcadores que apresentaram segregação para os dois

genitores simultaneamente, foram denotados porC com configuração “ao × ao”, sendoa o alelo

dominante eo o alelo nulo, de acordo com a notação proposta por Wu et al. (2002b).

Para a execução do mapa genético de ligação foi utilizado o pacoteOneMap(MARGARIDO;

SOUZA; GARCIA, 2007), que utiliza uma abordagem multipontoproposta por (WU et al., 2002a,

2002b), possibilitando estimativas da ordem e possíveis fases de ligação entre os marcadores. Para

a determinação prévia dos grupos de ligação, foram realizados testes de dois-pontos, considerando

para tais testes um LOD Score mínimo de 5,77 e a fração de recombinação máxima de 0,40. Para

estabelecimento das ordens e das fases de ligação dentro de cada grupo de ligação contendo cinco

marcadores ou menos, foram comparadas todas as possíveis ordens, sendo a ordem mais provável

a selecionada. Para os grupos de ligação com seis ou mais marcadores, foram selecionados cinco

marcadores e foram comparadas todas as possíveis ordens, selecionando a mais provável; posterior-

mente os demais marcadores foram posicionados sequencialmente a partir da ordem inicial do grupo

de ligação em questão, de modo a considerar sempre a posição de maior verossimilhança. Para

obtenção das distâncias finais em cM, foi utilizada a função de mapeamento Kosambi (KOSAMBI,

1944).

3.2.2 Análise Fenotípica

Para o presente estudo foram considerados os caracteres de principal importância agronômica e

econômica em cana-de-açúcar: Fibra, POL, produção de cana por parcela (PC) e produção de açú-

car por parcela (PP). Com o objetivo de avaliar os dados fenotípicos em questão, inicialmente foi

ajustado um modelo misto apropriado para tais dados considerando os 220 indivíduos da progênie
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resultante do cruzamento entre os materiais genéticos citados anteriormente. O delineamento ex-

perimental utilizado para obtenção dos dados fenotípicos foi blocos casualizados. Foram avaliados

dados de dois cortes em apenas um local.

Sendo assim, a análise de modelos mistos foi realizada considerando diferentes estruturas para

as matrizes de variância e covariância (VCOV) para os efeitos genético (G) e não-genético (R).

Para isso, foi considerado o seguinte modelo, ajustado paracada caráter separadamente (termos

sublinhados correspondem aos efeitos aleatórios):

y
ijk

= µ+ Cj +Bk + CBjk +Gij + εijk (7)

em quey
ijk

é o fenótipo doi-ésimo genótipo, no blocoj e cortek; µ é a média do caráter;Cj é o

efeito do cortej; Bk é o efeito do blocok; CBjk é o efeito da interação entre corte e bloco;Gij é o

efeito genético do genótipoi no blocoj; eεijk é o efeito residual (não-genético).

Os diferentes modelos para estrutura de VCOV foram comparados com base nos valores de AIC

(Akaike Information Criterion)(AKAIKE, 1974). A matrizR foi obtida a partir do produto direto

(produto de Kronecker) das matrizesRC (efeitos residuais entre cortes) eRB (efeitos residuais

entre blocos).

Uma vez modeladas as matrizes de variância-covariânciaG e R, foi possível a obtenção dos

BLUPs (Best Linear Unbiased Predictor) para cada caráter analizado e posteriormente, os compo-

nentes da variação foram estimados utilizando o método da máxima verossimilhança restrita. Todas

as análises descritas anteriormentes foram realizadas no software Genstat (PAYNE et al., 2009).

3.2.3 Preditores Genéticos

O primeiro passo para a estimativa dos preditores genéticosao longo de todo o genoma, foi

realizado com o cálculo da probabilidade condicional do genótipo do QTL considerando o mapa

estimado e os preditores genéticos observados.

Considere uma progênie de irmãos completos resultante do cruzamento entre dois indivíduos

não aparentados heterozigotosP eQ e ainda que tais indivíduos possuem dois alelos que segregam

para cada loco. De acordo com Lin et al. (2003), ao considerarum intervalo definido por dois

marcadores adjacentesm em+ 1, e que dois alelos segregam para cada loco, sendo1 e2 os alelos

de determinado loco, é possível representar os genótipos destes locos porP {1,2}
m , Q{1,2}

m , P {1,2}
m+1

e Q
{1,2}
m+1 (Figura 1). Ainda, assumindo a presença de um QTL localizadoentre tais marcadores
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m+1 Q2
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Figura 1 –Representação do cruzamento entre os indivíduos não aparentados heterozigóticosP eQ. P {1,2}
m , Q{1,2}

m ,

P
{1,2}
m+1 eQ{1,2}

m+1 são os alelos dos marcadores nos locosm em+1; P 1, P 2, Q1 eQ2 são os alelos do QTL

adjacentes, é observada a segregação de quatro classes genotípicas dos QTLs na progênie, a saber,

P 1Q1, P 1Q2, P 2Q1 eP 2Q2 com proporção de segreção igual a 1:1:1:1.

Deste modo, é possível estimar três contrastes ortogonais entre as médias das classes genotípicas

esperadas:

+ P 1Q1 + P 1Q2 − P 2Q1 − P 2Q2

+ P 1Q1 − P 1Q2 + P 2Q1 − P 2Q2

+ P 1Q1 − P 1Q2 − P 2Q1 + P 2Q2

Sendo que os dois primeiros contrastes representam os efeitos aditivos dos QTLs nos genitores

P e Q respectivamente, enquanto que o terceiro contraste representa o efeito de dominância ou

interação intraloco entre os efeitos aditivos de cada genitor. Embora tal abordagem foi proposta

para espécies diplóides, esta pode ser expandida à espéciespoliplóides, como é o caso da cana-de-

açúcar e consequentemente ao presente estudo uma vez que foram cosiderados apenas marcadores

em dosagem única (GAZAFFI, 2009). Sendo assim, tais contrastes representam a presença ou

ausência dos alelos do QTL.

Porém, uma vez que o genótipo do QTL não é observado, foi necessário estimar as probabili-

dades condicionais dos genótipos dos QTLs não observados baseado nos marcadores genéticos que

constituem o mapa genético estimado, o que serviu de base para a realização das imputações. Neste

trabalho, as probabilidades condicionais foram estimadaspor meio da abordagem multiponto via

Cadeia de Markov Oculta (HMM), utilizando o pacoteOneMap(MARGARIDO; SOUZA; GAR-

CIA, 2007). Considerando o mapa de ligação estimado e os marcadores observados, foram obtidas

quatro probabilidades condicionais, a saber,P 1Q1, P 1Q2, P 2Q1 eP 2Q2, para cada localização no

genoma distanciadas a no máximo 1 cM, ao longo de todo o genoma.
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3.2.4 Imputação Múltipla de Pseudomarcadores

Uma vez que as quatro possíveis probabilidades dos genótipos dos marcadores não observados

foram obtidas em todas as localizações no genoma, como citado anteriormente, foi possível simular

o genótipo dos marcadores não observados por meio da imputação de pseudomarcadores.

Ao avaliar o padrão de não observação dos dados moleculares do presente estudo, dispos-

tos em um mapa de ligação, verificou-se que os dados apresentam o padrão não monotônico de

não observação, uma vez que tal padrão é dado de forma aleatória. Em relação ao mecanismo

de não observação verificou-se que a distribuição dos dados não observados de um determinado

marcador, não depende dos demais marcadores (tanto observados como não observados), sendo

classificado como mecanismo de não observação completamente aleatório (MCAR). Considerando

portanto a classificação do mecanismo e do padrão de não observação dos dados moleculares a téc-

nica da imputação múltipla é indicada para a recomposição demarcadores não observados (SEN;

CHURCHILL, 2001).

Para a obtenção de pseudomarcadores por meio das imputaçõesrealizou-se amostragens condi-

cionadas às quatro possíveis probabilidades de ocorrênciado genótipo não observado, em todas

as localizações ao longo do genoma. Para isso, em cada localização realizou-se dez amostragens,

totalizando dez conjuntos de pseudomarcadores imputados para cada posição no “grid” de espaça-

mento ao longo do genoma. Deste modo, obteve-se dez conjuntode dados moleculares completados

(contendo pseudomarcadores e marcadores observados), os quais serviram como base para o ma-

peamento de QTLs de acordo com o modelo genético de mapeamento assumido. Para cada um

dos conjuntos de dados moleculares completados, realizou-se o mapeamento de QTLs, obtendo

portanto, dez resultados de mapeamento para cada uma das localizações consideradas.

Então, para cada localizaçãou no “grid” do genoma, em cada imputaçãoi (i = 1, · · · , 10), foi

calculado um peso de acordo com a seguinte equação:

WG(ri(u)) = p(y | g = ri(u)) (8)

onde,WG(ri(u)) é o peso da imputaçãoi na localizaçãou; y: o valor fenotípico dos indivíduos

que constituem a população de mapeamento eg = ri(u): o genótipo imputado dos indivíduos da

imputaçãoi na localizaçãou no "grid"do genoma.

Porém, ap(y | g = ri(u)) é na verdade uma distribuição de probabilidade geral baseada da
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distribuição que os dados fenotípicosy dos indivíduos da população apresentam. E então, para cada

imputaçãoi em cada localizaçãou, cada indivíduo apresentou uma função densidade de probabili-

dade (f.d.p.) específica baseada na distribuição dos dados fenotípicosy. Sendo assim, o peso para

cada imputaçãoi em cada localizaçãou foi resultado do produtório da f.d.p. de cadaj indivíduo

(j = 1, · · · , n) da população:

p(y | g = ri(u)) =

n
∏

j=1

f.d.p.j (9)

Vale ressaltar que o valor deu variou de acordo com o tamanho de cada grupo de ligação

estimado.

Após a obtenção do peso para cada imputaçãoi (i = 1, · · · , m) em cada localizaçãou, foi

estimado o peso médio de todas as imputações para cada localizaçãou, como proposto por Sen e

Churchill (2001):

m
∑

i=1

WG(ri(u)) (10)

Então, a combinação dos dez resultados de mapeamento, considerando todas as imputações para

dada localizaçãou foi obtida por meio dos seguintes passos:i) para cada um dos efeitos estimados

por meio do modelo de mapeamento, calculou-se a ponderação do efeito para cadai imputação

multiplicando-se o valor do efeito pelo peso (Equação 8) de cada imputação, obtendo-se portanto,

dez efeitos ponderados para cada localizaçãou. ii) Posteriormente, realizou-se o somatório dos

efeitos ponderados de todas as imputações para cada localizaçãou. iii) Por fim, obteve-se a razão

entre o somatório dos efeitos ponderados de todas as imputações e o peso médio (Equação 10) de

todas as imputações.

Deste modo, foi possível obter a média ponderada dos efeitosconsiderando todas as imputações

para cada localização e consequentemente inferir a existência de possíveis QTLs baseado no modelo

genético de mapeamento especificado.

3.2.5 Modelo de Mapeamento

O modelo utilizado para o mapeamento de QTLs foi o mapeamentopor intervalo (IM) (LAN-

DER; BOTSTEIN, 1989), baseado na análise de regressão múltipla, o qual considera intervalos

entre pares de marcadores adjacentes e é testada a existência de um possível QTL em cada localiza-
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ção do intervalo em estudo. O modelo foi uma adaptação do modelo de mapeamento proposto por

Gazaffi (2009), sem a inclusão de cofatores na análise, de acordo com a equação a seguir:

yj = µ+ γ + α∗
px

∗
pj + α∗

qx
∗
qj + δ∗pqx

∗
pjx

∗
qj + εj (11)

em queyj: é o fenótipo do j-ésimo indivíduo(j = 1, · · · , n); µ: é o intercepto da regressão linear

múltipla;γ: é um vetor de parâmetros contendo os coeficientes de regressão linear múltipla (αp, αq,

δpq); x∗
pj e x∗

qj : são as variáveis indicadoras para o genótipo do QTL na progênie; α∗
p, α

∗
q , δ

∗
pq: são

os efeitos aditivos para os genitoresP eQ e o efeito de dominância, respectivamente.

Os valores quex∗
pj e x∗

qj assumiram de acordo com o genótipo do QTL observado na progênie

foram:

x∗
pj =



























1 se P 1Q1

1 se P 1Q2

−1 se P 2Q1

−1 se P 2Q2

; x∗
qj =



























1 se P 1Q1

−1 se P 1Q2

1 se P 2Q1

−1 se P 2Q2

Em cada localização no “grid” do genoma espaçadas a no máximo1 cM foram obtidas estatísti-

cas de razão de verossimilhança (LRT) convertidas em LOD Score, afim de verificar a presença do

QTL na posição considerada. A hipótese de nulidade testada foi H0: α∗
p = α∗

q = α∗
pq = 0. Após a

identificação dos QTLs, foram verificadas as significâncias dos efeitosα∗
p, α

∗
q , δ

∗
pq.

Considerando que para a detecção de QTLs houve a realizaçao de múltiplos testes, o valor

crítico (Threshold), foi obtido de modo a evitar o erro tipo I. Para tanto, foi considerado o número

de testes independentes ao longo do genoma, aplicando-se a correção de Bonferroni para obter um

nível de 5% de significância global (VIEIRA et al. 2000). Já para a estimativa do valor crítico dos

efeitosα∗
p, α

∗
q , δ

∗
pq, foi realizado o teste estatístico de qui-quadrado(χ2) para um grau de liberdade,

considerando 5% como nível de significância. Isso é possíveluma vez que tal teste é realizado

apenas nas posições com evidência de QTLs e não em todo o genoma, não requerendo portanto

correção para múltiplos testes. O limiar obtido foi convertido para LOD Score. A proporção da

variância fenotípica (R2) explicada para cada QTL mapeado individualmente para determinado

caráter, foi obtida considerando todos os efeitos simultaneamente. A realização das análises citadas

anteriormente foram elaboradas e executadas no ambiente deprogramação R (R Developmente

Core Team, 2009).
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4 RESULTADOS

4.1 Mapa Genético de Ligação

O mapa de ligação construído foi constituído por 113 grupos de ligação (APÊNDICE A). Esses

grupos de ligação corresponderam à 409 das 634 marcas que apresentaram segregação em dosagem

única, ou seja 64,5% do total de marcas analisadas. O comprimento final do mapa de estimado foi

4370 cM, sendo que a distância média entre marcadores adjacentes foi de aproximadamente 10,7

cM.

O maior grupo de ligação possuiu 12 marcas agrupadas e apresentou o comprimento de 142,9

cM, enquanto que o menor grupo de ligação, apresentou duas marcas agrupadas, localizadas na

mesma posição dentro do grupo de ligação. 62 dos 113 grupos deligação, ou seja, 54,9% do

total, apresentaram comprimento menor que 35 cM, sendo que tais grupos em sua maioria, foram

formados pelo agrupamento de quatro, três ou duas marcas respectivamente. Quatro grupos de

ligação apresentaram comprimento maior que 100 cM, representando 11% do comprimento total

do mapa de ligação estimado. Esses grupos agruparam 13, 12, 11 e dez marcas respectivamente

e foram os grupos que apresentaram o maior número de marcas agrupadas dentro de determinado

grupo de ligação.

Como é esperado observar em mapas genéticos de cana-de-açúcar, o presente mapa apresentou

baixa saturação e consequentemente baixa cobertura do genoma, o que pode ser ocasionado pela

utilização apenas de marcadores em dosagem única.

4.2 Análises Fenotípicas

Baseado na análise de modelos mistos foram comparadas diferentes estruturas das matrizes de

variâncias e covariâncias (VCOV) para os efeitos genéticose não genéticos. Assim, a estrutura de

VCOV com menor valor de AIC, corresponde a mais apropriada aos dados (Tabela 1).

Para todos os caracteres avaliados, o melhor modelo para a matriz G foi o Autoregressivo de

Primeira Ordem, considerando heterogeneidade de variâncias e correlações genéticas entre cortes,

que decrescem a medida que aumente a distância temporal entre cortes. Para os caracteres Fibra

e POL, para ambas matrizesRC e RB foi considerado o modelo Simetria Composta onde as va-
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Tabela 1 –Diferentes modelos para a matriz de variâncias-covariâncias genéticas (G) e não-genéticas (R) e valores
correspondentes de AIC (Critério de Informação de Akaike)

Caráter Modelo MatrizG Modelo MatrizR nPAR AIC

Fibra ID ID⊗ ID 2 893,18

Fibra DIAG DIAG⊗ DIAG 6 883,07

Fibra AR1Het CS⊗ CS 7 782,83

POL ID ID ⊗ ID 2 922,52

POL DIAG DIAG ⊗ DIAG 6 922,45

POL AR1Het CS⊗ CS 7 859,70

PC ID ID ⊗ ID 2 4419,87

PC DIAG DIAG⊗ DIAG 6 4395,32

PC AR1Het CSHet ⊗ CSHet 9 4365,50

PP ID ID⊗ ID 2 1340,98

PP DIAG DIAG⊗ DIAG 6 1316,95

PP AR1Het CSHet ⊗ CSHet 9 1290, 74

G: matriz de variâncias-covariâncias genéticas;R: matriz de variâncias-covariâncias não-genéticas; DIAG:diagonal; CSHet: simetria composta he-

terogênea; AR1Het: autoregressivo de primeira ordem;nPAR: número total de parâmetros no modelo. Os menores valores deAIC são evidenciados

emnegrito

riâncias genéticas são homogêneas enquanto que as covariâncias genéticas são comuns. Já para os

caracteres PC e PP, foi considerado o modelo Simetria Composta Heterogênea onde as variâncias

genéticas são consideradas heterogêneas enquanto que a covariância genética é comum para ambas

matrizesRC eRB (SMITH et al., 2007; MALOSETTI et al., 2008; PASTINA, 2010).Deste modo,

a obtenção dos BLUPs para todos os caracteres avaliados individualmente possibilitou a estimativa

eficiente dos parâmetros descritos a seguir.

Considerando os quatro caracteres avaliados, relacionados aos parâmetros estimados (Tabela 2),

foi verificado que as estimativas das variâncias genotípicae fenotípica apresentaram boa acurácia,

uma vez que foram observados intervalos de confiança relativamente pequenos. A partir das esti-

mativas dos coeficientes de herdabilidade no sentido amplo,considerando a média dos indivíduos

nos dois cortes avaliados, é notável a presença de valores altos e intermediários que variaram entre

82,36% para Fibra; 59,96% para POL; 19,92% para PC e 23,93% para PP. Os valores observados
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para os caracteres POL, PC e PP podem ser atribuídos à baixa precisão experimental uma vez que

para tais caracteres, a avaliação experimental foi realizada em apenas um local considerando duas

repetições. Já o alto coeficiente de herdabilidade observado para o caráter Fibra pode ser atribuído

tanto à natureza do caráter quanto à melhor precisão experimental pois apenas para este caráter em

questão, foi considerada a avaliação em um local e quatro repetições, reduzindo assim, o erro ex-

perimental. Uma vez que dentre os caracteres avaliados, Fibra e POL foram os que apresentaram

maiores valores de coeficiente de herdabilidade, é esperadoque um maior número de QTLs seja

detectado para esses caracteres.

Tabela 2 –Estimativas dos parâmetros: coeficiente de herdabilidade no sentido amplo (h2); variância genotípica (̂σ2
G);

variância fenotípica (̂σ2
P ), com respectivos intervalos de confiança a 95% (IC)

Carátera

Parâmetro Fibra POL PC PP

h2 82,36 59,96 19,92 23,93

IC 86,28;78,24 62,96;56,96 20,92;18,92 25,13;22,73

σ̂2

G 0,52 0,43 11,31 0,35

IC 0,54;0,49 0,45;0,41 11,87;10,72 0,36;0,34

σ̂2

P
0,63 0,71 56,75 1,45

IC 0,66;0,60 0,75;0,71 59,59;53,91 1,52;1,37

CV(%)b 5,20 3,46 5,98 23, 59

Média 12,86 15,81 11,67 1,88

a Fibra: porcentagem de fibra; POL: conteúdo de sacarose; PC: produção de cana por parcela (kg parcela−1); PP: produção de açúcar por parcela

(kg parcela−1). b Coeficiente de Variação

Em relação os coeficientes de variação estimados, foi observado que em geral, apresentam va-

lores baixos variando entre 3,46% à 23,59%. Apenas o caráterPP apresentou desvio significativo

do coeficiente de variação estimado em relação aos demais caracteres, porém, o valor observado

é aceitável. Em relação às estimativas da variância genética obtidas para os caracteres avaliados,

foi verificado que para o caráter PC, o valor observado foi alto quando comparado com os demais

caracteres. O mesmo comportamento para este caráter é observado quando avaliada a variância

fenotípica existente. Tal comportamento é esperado e pode ser justificado pela natureza quantitativa

do caráter, pois o caráter PC, dentre os caracteres avaliados, é o que mais sofre influência dos efeitos

ambientais. Como era esperado, o caráter Fibra foi o que apresentou menor valor de variância

fenotípica.
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4.3 Mapeamento de QTLs

O valor limiar para o LOD Score (Threshold) baseado na estimativa que considerou o número

de testes independentes ao longo do genoma e a correção de Bonferroni, foi semelhante para todos

os caracteres avaliados sendo que, o valor assumido foi 3,90considerando 5% como nível de sig-

nificância. Já o valor crítico para a significância dos efeitos foi igual a 0,83, de modo que LODs

marginais acima deste limiar foram considerados significativos, indicando significância dos efeitos

correspondentes.

O resultado de mapeamento, foi obtido eficientemente por meio da média ponderada, usada

como peso dos resultados das dez imputações múltiplas realizadas. Ao total, 57 QTLs foram ma-

peados para os caracteres Fibra, POL, PC e PP (Tabela 3, Figuras 2-5). O número de QTLs ma-

peados foi considerado em geral alto e é um valor esperado umavez que o mapa genético estimado

apresentou comprimento final de 4370 cM e 113 grupos de ligação. O maior número de QTLs foi

identificado para o caráter POL, enquanto que o menor número de QTLs foi identificado para os

caracteres PC e PP. Esses resultados eram esperados de acordo com os valores obtidos na estimativa

dos coeficientes de herdabilidade.

Para o caráter Fibra foram mapeados 14 QTL, sendo estes localizados nos grupos de ligação 20,

1, 40, 28, 42, 16, 12, 5, 95, 66, 55, 108, 38 e 93 respectivamente (Figura 2). O QTL I localizado

no grupo de ligação 20, foi o que apresentou maior LOD Score (5,56) e maior valor de R2 (12,6%).

O menor valor de LOD Score para o caráter em questão foi 3,82, observado nos QTLs II e XIV

localizados nos grupos de ligação 1 e 5, respectivamente. Embora tais QTLs não apresentaram

valores de LOD Score superior ao limite crítico, foram incluídos nos resultados uma vez que a

curva de mapeamento apresentada por esses QTLs, evidencia aexistência de um QTL putativo para

as correspondentes localizações. Tal inclusão pode ser realizada uma vez que o presente estudo

trata-se de uma análise inicial. Sendo assim, a presença de QTLs falsos-positivos não ocasiona

grandes problemas. Os QTLs localizados nos grupos de ligação 40, 16, 95 e 93, estão localizados

nas regiões proximais dos grupos de ligação enquanto que, nos grupos de ligação 66 e 42, os QTLs

V e X estão localizados na região distal. O valor de R2 explicado para cada QTL individualmente

apresentou variação entre 12,6%-8,9%. Foi observado o predomínio de efeitos aditivos quando

comparados com os efeitos de dominância.

O caráter POL foi o que apresentou o maior número de QTLs mapeados (19 QTLs). Os QTLs

I ao XIX foram mapeados nos grupos de ligação 20, 44, 33, 65, 40, 70, 35, 28, 42, 3, 32, 69, 14,
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57, 66, 75, 92, 38 e 73 respectivamente (Figura 3). Os valoresde LOD Score considerando os

efeitos aditivos e de dominância simultaneamente, variaram entre 6,42-3,81. O maior valor de LOD

Score foi associado ao QTL XIII localizado à 10 cM no grupo de ligação 10. Já o menor LOD foi

observado no QTL XVI localizado no grupo de ligação 29. Embora o LOD do QTL XVI não tenha

ultrapassado o limiar critíco de 3,90; a curva de mapeamentoapresentada para este grupo de ligação

evidencia a presença de um possível QTL localizado a 29 cM do início do grupo de ligação, sendo

portanto, uma referência para estudos futuros visando a identificação de um QTL putativo nesta

localização. Interessantemente, foi observado que os QTLslocalizados nos grupos de ligação 3, 65,

70, 35, 28 ,3, 69, 14, 57, 75, 92 e 38 estavam situados a menos de5 cM de marcadores observados

no mapa de ligação. O QTL I, localizado no grupo de ligação 20 (48 cM) juntamente com o QTL

VIII no grupo de ligação 28 (2 cM) foram os únicos que apresentaram significância estatística para

os três efeitos em estudo (α∗
p, α

∗
q e δ∗pq). De modo geral, houve predominância dos efeitos aditivos

quando comparados com os efeitos de dominância, sendo que tais efeitos aditivos variaram entre

-0,16 e 0,18.

O caráter PC apresentou o menor número de QTLs mapeados, totalizando 12 QTLs (Figura

4). Os QTLs I ao XII foram mapeados nos grupos de ligação 6, 67,42, 23, 18, 7, 66, 26, 50,

59, 61 e 37 respectivamente. O maior valor do LOD Score para osQTLs em questão foi de 6,32,

referente ao QTL VI mapeado no grupo de ligação 7. O valor de R2 para esse QTL foi de 14,17%.

O menor valor de LOD Score e R2 foram referentes aos QTLs IX e X sendo 3,94 para LOD Score

em ambos os QTLs e 9,13 e 9,12, respectivamente para R2. Igualmente ao observado para os

caracteres anteriormente descritos, houve significância de efeitos aditivos e de dominância, havendo

predominância dos efeitos aditivos de ambos os genitores avaliados. O QTL X localizado à 9 cM no

grupo de ligação 59, foi o único QTL a apresentar significância em todos os três efeitos avaliados.

Finalmente, para o caráter PP foram localizados 12 QTLs, sendo estes localizados nos grupos

de ligação 67, 42, 22, 12, 48, 7, 43, 95, 66, 84, 52 e 51. Tal caráter foi o que apresentou QTL

com o maior valor de LOD Score (7,52), localizado no grupo de ligação 7. Ao observar a curva

de mapeamento (Figura 5) do grupo de ligação 7 fica evidenciada a presença de um QTL putativo

localizado a 17 cM. Os valores de R2 variaram entre 16,61%-6,49%, sendo o menor valor de R2

associado ao QTL XII. O menor valor de LOD Score (3,99) está associado ao QTL X; localizado à

25 cM no grupo de ligação 84. Houve predominância de efeitos aditivos significativos, sendo que

estes variaram entre -0,23 e 0,24. É importante ressaltar que o alto coeficiente de variação associado
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ao caráter em questão pode ocasionar a redução do poder estatístico da detecção de QTLs.

Foi verificado o mapeamento de QTLs em localizações próximaspara os diferentes caracteres,

dentro do mesmo grupo de ligação. Essas detecções foram observadas no grupo de ligação 42

onde, para Fibra foi mapeado o QTL V (56 cM); POL, o QTL IX (70 cM); PC, o QTL III (57

cM); PP, o QTL II (54 cM). No grupo de ligação 66 foi mapeado para o caráter Fibra o QTL

X (32 cM); POL, o QTL XV (23 cM); PC, o QTL VIII (29 cM) e PP, o QTL IX (29 cM). No

grupo de ligação 7 foram detectados dois QTLs para os caracteres PC e PP, ambos localizados na

posição 17 do grupo de ligação. No grupo de ligação 12 foram mapeados 2 QTLs para Fibra e

PP localizados na posição 20 e 28 cM, respectivamente. Já no grupo de ligação 95, dois QTLs

foram identificados para o caráter Fibra e PP, localizados nas posições 2 e 5 cM. Essas associações

são de grande importância uma vez que há indicativos da existência de correlações entre caracteres

para aqueles QTLs localizados dentro do mesmo grupo de ligação, citados anteriormente. Estudos

posteriores precisam ser conduzidos afim de verificar se taisQTLs estão ligados ou trata-se de QTLs

pleoitrópicos.
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Tabela 3 –Estimativas dos efeitos dos QTLs considerando o modelo de mapeamento por intervalo utilizando a
abordagem da imputação múltipla (Fibra: porcentagem de fibra; POL: conteúdo de sacarose; PC: pro-
dução de cana por parcela; PP: produção de açúcar por parcela; α∗

p, α∗
q e δ∗pq são os efeitos aditivos

dos genitoresP e Q e o efeito de dominância, respectivamente, da média ponderada das imputações,
específicos para cada QTL. Valores em negrito foram significativos)

(Continua)

Posição Efeito

Caráter QTL GL cM LOD µ α∗

p LOD α∗

q LOD δ∗pq LOD R2%

I 20 14 5,56 12,87 0,19 4,10 0,03 0,14 0,15 2,66 12,6

II 1 31 3,82 12,87 0,19 3,99 -0,05 0,26 -0,04 0,19 8,9

III 40 3 4,14 12,91 -0,14 2,00 -0,17 2,94 0,08 0,64 9,6

IV 28 16 4,05 12,89 0,17 3,05 -0,12 1,61 0,02 0,05 9,4

V 42 56 4,37 12,86 0,07 0,70 -0,06 0,41 0,20 4,23 10,1

VI 16 3 4,48 12,87 -0,07 0,59 0,19 4,14 -0,06 0,40 10,3

Fibra VII 12 20 4,34 12,88 -0,05 0,29 0,02 0,07 0,20 4,41 10,0

VIII 5 36 4,28 12,85 -0,05 0,31 0,17 3,43 -0,09 0,99 9,9

IX 95 2 3,93 12,87 -0,05 0,30 -0,19 3,82 0,11 1,21 9,1

X 66 32 4,30 12,83 -0,04 0,38 0,11 1,41 -0,16 2,89 9,9

XI 55 10 4,42 12,86 0,05 0,27 0,03 0,12 0,21 4,80 10.2

XII 108 7 4,64 12,81 0,08 0,75 0,18 3,45 -0,15 2,41 10.6

XIII 38 8 4,24 12,81 0,21 4,52 0,11 1,24 -0,03 0,07 9.8

XIV 93 5 3,82 12,88 0,10 1,07 -0,17 2,99 0,04 0,25 8.9

I 20 48 3,99 15,79 -0,11 1,83 0,09 1,47 -0,08 0,97 9,22

II 44 72 5,19 15,80 0,06 0,65 0,13 2,89 0,09 1,47 11.83

III 33 47 4,77 15,81 -0,04 0,27 -0,15 3,73 0,08 1,11 10,93

IV 65 81 4,11 15,80 -0,03 0,14 -0,06 0,55 0,15 3,88 9,49

V 40 36 5,31 15,77 0,14 3,28 0,04 0,32 -0,16 4,00 12,06

VI 70 41 4,00 15,81 -0,03 0,17 0,03 0,12 -0,16 4,13 9,25

VII 35 16 3,98 15,79 0,01 0,01 -0,01 0,02 -0,16 4,44 9,22

VIII 28 2 5,16 15,81 -0,08 1,18 0,09 1,28 -0,15 3,65 11,76

IX 42 70 4,29 15,82 -0,03 0,21 -0,08 1,06 -0,15 3,76 9.88

POL X 3 21 4,65 15,82 -0,04 0,28 0,15 3,75 0,09 1,38 10,67

XI 32 21 3,98 15,79 0,14 3,01 -0,07 0,93 0,06 0,58 9.22

XII 69 22 4,69 15,80 0,18 5,25 -0,02 0,05 0,01 0,02 10,75

XIII 14 10 6,42 15,82 -0,12 2,39 0,16 4,46 0,06 0,67 14,38

XIV 57 12 5,83 15,78 -0,10 1,59 0,01 0,01 0,16 4,51 13,17

XV 66 23 4,05 15,83 0,16 4,28 -0,03 0,18 -0,08 0,99 9,37

XVI 75 29 3,81 15,81 0,02 0,09 0,03 0,19 0,16 4,17 8,84

XVII 92 2 3,97 15,82 -0,05 0,44 -0,03 0,17 0,16 4,00 9,19

XVIII 38 19 4,43 15,85 -0,10 1,58 -0,17 4,37 0,03 0,21 10,19

XIX 73 7 3,94 15,82 -0,16 3,80 0,05 0,43 0,03 0,11 9,13

I 6 15 4,23 11,65 -0,04 0,07 0,19 1,33 0,30 3,18 9,77

II 67 54 4,88 11,66 0,01 0,01 0,27 2,70 -0,31 3,62 11,15

PC III 42 57 4,22 11,68 0,14 0,74 0,08 0,26-0,29 3,01 9,73

IV 23 0 4,06 11,71 -0,17 1,03 -0,33 3,83 0,05 0,54 9,39

V 18 3 4,67 11,65 0,11 0,50 0,18 1,20 0,30 3,26 10,71
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Tabela 3 –Estimativas dos efeitos dos QTLs considerando o modelo de mapeamento por intervalo utilizando a
abordagem da imputação múltipla (Fibra: porcentagem de fibra; POL: conteúdo de sacarose; PC: pro-
dução de cana por parcela; PP: produção de açúcar por parcela; α∗

p, α∗
q e δ∗pq são os efeitos aditivos

dos genitoresP e Q e o efeito de dominância, respectivamente, da média ponderada das imputações,
específicos para cada QTL. Valores em negrito foram significativos)

(Conclusão)

Posição Efeito

Caráter QTL GL cM LOD µ α∗

p LOD α∗

q LOD δ∗pq LOD R2%

VI 7 17 6,32 11,69 0,89 0,32 -0,38 5,41 0,20 1,59 14,17

VII 66 29 4,75 11,68 0,38 5,20 -0,08 0,23 -0,09 0,32 10,88

VIII 26 23 5,98 11,69 -0,20 1,50 0,13 0,68 -0,38 5,44 13,48

PC IX 50 24 3,94 11,71 -0,28 2,92 0,04 0,06 0,20 1,42 9,13

X 59 9 3,94 11,63 0,20 1,53 0,17 1,09 -0,27 2,64 9,12

XI 61 6 4,02 11,66 -0,07 0,20 0,18 1,14 -0,32 3,69 9,29

XII 37 1 4,70 11,66 0,02 0,06 0,03 0,07 0,38 5,32 10,78

I 67 26 4,44 1,88 0,03 0,10 0,09 0,75 -0,22 4,42 10,21

II 42 54 4,27 1,88 -0,07 0,40 0,03 0,10 0,21 3,81 9,84

III 22 19 4,65 1,88 -0,20 3,53 0,11 1,14 -0,11 1,19 10,66

IV 12 28 4,18 1,87 0,14 1,88 -0,17 2,73 -0,02 0,06 9,64

V 48 36 4,21 1,90 -0,18 2,95 -0,10 0,85 -0,07 0,40 9,71

PP VI 7 17 7,52 1,89 0,09 0,88 -0,23 5,21 0,16 2,64 16,61

VII 43 1 4,51 1,90 -0,05 0,26 0,17 2,70 0,12 1,28 10,36

VIII 95 5 4,04 1,88 -0,02 0,06 -0,22 4,48 0,01 0,01 9,34

IX 66 29 4,51 1,88 0,24 5,07 0,01 0,01 -0,01 0,01 10,36

X 84 25 3,99 1,87 0,04 0,12 0,01 0,01 -0,22 4,52 9,23

XI 52 18 4,30 1,88 -0,13 1,53 -0,16 2,35 0,10 1,03 9,90

XII 51 14 5,03 1,86 0,02 0,07 0,18 2,94 -0,05 0,34 6,49

GL: grupo de ligação; cM: distância do QTL considerando o primeiro marcador do grupo de ligação
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Figura 2 –Resultados do método de mapeamento por intervalo utilizando a abordagem da im-
putação múltipla para o caráter Fibra. Perfis em cinza indicam cada uma das imputações.
Perfis azuis indicam a média ponderada de todas as imputações. Triângulos amare-
los: posições dos QTLs. Triângulos azuis: posições dos marcadores moleculares no
mapa de ligação. Valores das distâncias são expressos em cM
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Figura 2 –Resultados do método de mapeamento por intervalo utilizando a abordagem da imputação múltipla para o
caráter Fibra. Perfis em cinza indicam cada uma das imputações. Perfis azuis indicam a média ponderada
de todas as imputações. Triângulos amarelos: posições dos QTLs. Triângulos azuis: posições dos mar-
cadores moleculares no mapa de ligação. Valores das distâncias são expessos em cM
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Figura 3 –Resultados do método de mapeamento por intervalo utilizando a abordagem da imputação múlti-
pla para o caráter POL (conteúdo de sacarose). Perfis em cinzaindicam cada uma das
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5 DISCUSSÃO

A maioria dos caracteres de importância agronômica e econômica da cana-de-açúcar possui

natureza poligênica. Deste modo, métodos quantitativos, dentre eles o mapeamento de QTLs, têm

sido corriqueiramente utilizados para avaliar os genótipos de interesse e buscar maior entendimento

da arquitetura genética de tais caracteres quantitativos.Porém, no mapeamento de QTLs, a falta de

informação dos genótipos dos QTLs não observados é uma das grandes dificuldades encontradas

em função da baixa saturação dos mapas genéticos. Para contornar esse problema, métodos de

imputação de genótipos não observados podem ser empregadosempregados visando a obtenção de

estimativas mais eficientes (BROMAN; SEN, 2009).

No presente trabalho, ao utilizar o método de mapeamento porintervalo com implementação da

imputação múltipla, foram detectados 57 QTLs para os quatrocaracteres de interesse: Fibra, POL,

PC e PP. Foram mapeados 14 QTLs para o caráter Fibra, 19 para o caráter POL, 12 para o caráter

PC e 12 para o caráter PP. Observa-se que o menor número de QTLsmapeados foi relacionado aos

caracteres PC e PP, respectivamente. Tal observação pode ser justificada pela natureza quantitativa

de tais caracteres, que são bastantes influenciados pelo ambiente e consequentemente apresentam os

coeficientes de herdabilidade intermediários (Tabela 2). Vale ainda ressaltar que o caráter PP foi o

que apresentou o maior CV(%) dentre os caracteres analisados, ocasionando portanto a diminuição

do poder de detecção de QTLs para esse caráter. Já o caráter POL foi o que apresentou maior

número de QTLs mapeados. Pelo fato do caráter POL apresentarmaiores valores de coeficientes

de herdabilidade, é esperado que o poder de detecção de QTLs para esse caráter em questão, seja

maior. O mesmo raciocínio, pode ser estendido ao caráter Fibra, que apresentou o maior coeficiente

de herdabilidade, dentre os caracteres avaliados.

Em relação a todos os caracteres avaliados, o número total deQTLs mapeados foi considerado

alto. Embora o mapa genético final tenha totalizado 4370 cM e 113 grupos de ligação, observou-

se que as condições experimentais para avaliação dos fenótipos dos indivíduos não foram ideais,

uma vez que considerou-se para a maioria dos caracteres avaliados, um único local e apenas duas

repetições. Dado este fato, era esperada a redução na detecção de QTLs, o que não foi observado.

Porém, é importante ressaltar que para a estimativa do limiar (Threshold), utilizou-se o método pro-

posto por Vieira et al. (2000), que embora seja uma metodologia corriqueiramente utilizada, possi-
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bilita a admissão de QTLs falsos-postivos, o que pode ter ocasionado o alto número de QTLs mapea-

dos. Deste modo, sugere-se que em estudos futuros sejam realizados métodos baseados em testes

de permutação (CHURCHILL; DOERGE, 1994) para a determinação do limiar, afim de diminuir

a ocorrência do erro tipo I. Apesar disso, acredita-se que a utilização da imputação múltipla para a

identificação de QTLs traga vantagens ao mapeamento quando situações experimentais não ideais

são utilizadas.

O único trabalho que avalia a eficiência da abordagem da imputação múltipla no mapeamento de

QTLs foi relatado por Sen e Churchill (2001), que reanalisaram um conjunto de dados implemen-

tando a imputação múltipla de pseudomarcadores. Esses autores relatam a detecção de um maior

número de QTLs após a utilização da imputação múltipla, visando a recomposição de genótipos

não observados, do que quando realizado o mapeamento sem a implementação desta. O aumento

do número de QTLs detectado, segundo esses autores, pode serocasionado pela variação exis-

tente nos genótipos imputados de cada pseudomarcador em cada localização pois, uma vez que são

gerados vários conjuntos de dados moleculares completados(contendo marcadores observados e

pseudomarcadores), a variação existente em cada uma das imputações é adicionada como estima-

tiva da incerteza relacionada à imputação (a incerteza de que o pseudomarcador não seria realmente

aquele observado), aumentando assim, a eficiência na localização dos QTLs.

Observou-se que os valores de LOD Score obtidos para os quatro caracteres variaram entre 7,52

e 3,81. Determinados QTLs apresentaram o valor de LOD Score inferior ao limiar de 3,90, porém,

tais QTLs foram incluídos nos resultados, apenas de forma especulativa. Isto porque, ao observar

as cuvas de mapeamento dos QTLs II e XIV para o caráter Fibra e oQTL XVI para o caráter POL,

é observado um pico característico, indicativo de um QTL putativo para as respectivas localizações

citadas. Esses QTLs servem como um ponto inical para estudosfuturos, visando a confirmação de

tais QTLs como significativos ou falsos-positivos. Em relação os efeitos de cada QTL mapeado,

de um modo geral foram detectados efeitos aditivos e/ou de dominância, significativos em todos os

QTLs mapeados. Houve predominância dos efeitos aditivos, de ambos os parentais, para todos os

caracteres avaliados, indicando portanto que os genitoresutilizados neste trabalho, foram capazes

de fornecer um número significativo de alelos favoráveis para a progênie.

Verificando ainda o comportamento das curvas de mapeamento de determinados QTLs para os

diferentes caracteres, nota-se que, para o caráter Fibra, ogrupo de ligação 20, apresenta evidências

de possíveis QTLs localizados próximos à região de 14 cM. Supõe-se que tais evidências sejam
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resultado de efeitos do QTL II localizado na posição 14 cM. O mesmo comportamento foi comu-

mente observado em outros grupos de ligação e em outros caracteres como por exemplo, para o

caráter POL, no grupo de ligação 44 e 14 são verificados efeitos ocasionado pelos QTLs II (72 cM)

e III (21 cM), respectivamente. Já ao considerar o caráter PC, nos grupos de ligação 67, 7 e 26, há

evidências de efeitos ocasionados por QTLs fora do intervalo de mapeamento. Observou-se simi-

lares efeitos nos grupos de ligação 42, 22 e 51 do caráter PP. Dadas essas observações, é possível

afirmar que embora o método de mapeamento por intervalo apresente algumas vantagens como a

fácil implementação e execução, apresenta como desvantagem a impossibilidade de controlar a in-

terferência de QTLs localizados fora do intervalo em estudocom consequente localização de QTLs

falsos-positivos. Métodos que consideram a inclusão de efeitos ocasionados por QTLs localizados

em intervalos adjacentes, como sugerido por Zeng (1993, 1994) e Kao e Zeng (1997), podem ser

utilizados visando a identificação de QTLs mais precisamente.

Porém, embora o modelo de mapeamento utilizado para busca por QTLs tenha sido o mapea-

mento por intervalo, o qual possui algumas desvantagens como citado anteriormente, é notável

que a técnica da imputação múltipla incorpora vantagens ao modelo de mapeamento por incluir a

incerteza associada às imputações, através da variância obtida por meio da realização dasm im-

putações (RUBIN, 1977). Essa variância é observada tanto dentro de cada imputação quanto entre

as imputações e portanto as incertezas dos dados imputados são corretamente incorporadas na in-

ferência final, resultante da média ponderada de todas as imputações.

De acordo com Rubin (1987), o número dasm imputações geradoras da variância, é variável de

acordo com cada cenário em estudo. Em geral quando se utilizaa técnica da imputação múltipla,

simular entre três e cinco versões de bancos de dados completados é suficiente para obter uma

estimativa de variação eficiente. Porém, uma vez que no presente estudo, foi considerado um “grid”

de 1 cM ao longo do genoma, optou-se por realizar dez versões de imputação para cada localização

ao longo dos grupos de ligação, objetivando assim, gerar a correta incerteza relacionada à cada

imputação em cada localização. É importante ressaltar que onúmero de imputações realizados

(m = 10) levou em consideração o pequeno “grid” de espaçamento, a ferramenta computacional

existente para execução das análises e o modelo genético assumido para o mapemento de QTLs.

Em estudos futuros, sugere-se que um maior número de imputações seja realizado pois acredita-se

que com a utilização de maior número de imputações, a detecção de possíveis falsos-positivos ao

utilizar o método de mapeamento por intervalo, seja reduzida.



68

Ainda relacionado ao mapeamento de QTLs, observou-se que determinados QTLs considerados

no presente estudo, foram mapeados em regiões genômicas muito próximas dentro do mesmo grupo

de ligação, porém para caracteres diferentes. Esses resultados sugerem a existência de uma possível

correlação genética entre tais caracteres. No entanto, é degrande relevância notar que a presença

de QTLs referentes à diferentes caracteres, localizados emintervalos próximos evidenciam além da

correlação entre caracteres, a presença de efeitos de pleiotropia ou QTLs ligados, sendo portanto

interessante, estudos adicionais para a confirmação dessassuposições.

Um detalhe interessante observado no presente trabalho é que, ao avaliar os perfis das curvas

de mapeamento que representam a média ponderada de todas as imputações (curvas em azul, Fi-

guras 2-5), verifica-se que em todos os grupos de ligação ondeforam detectados QTLs, tais curvas

seguem aproximadamente o perfil da curva da imputação individual (curva em cinza, Figuras 2-5),

que apresentou maiores valores de LOD Score. Esse comportamento é esperado uma vez que para

o cálculo da média ponderada de todas as imputações são considerados os pesos de cada uma das

imputações. Consequentemente, aquelas imputações que receberam os maiores pesos são aquelas

que contribuem em maior parte para a estimativa da média ponderada. No entanto, a estimativa dos

pesos de cada imputação é baseada na estimativa da verossimilhança de cada imputação para cada

localização, de acordo com o modelo genético de mapeamento assumido. Para aquelas imputações

que apresentaram maior verossimilhança, foram atribuídosmaiores pesos e consequentemente con-

tribuiram em maior parte para a estimativa da média ponderada de todas as imputações. Uma vez

que a estimativa do LOD Score apresentado por cada curva de mapeamento possui relação com a

estimativa de verossimilhança, fica claro que as maiores estimatimas de verossimilhança, apresen-

tarão maior valor LOD e concomitantemente contribuirão em maior grandeza para a estimativa da

média ponderada de todas as imputações, justificando portanto os perfis apresentados.

Ainda em relação aos perfis da curva de mapeamento, em todas ascurvas apresentadas neste

trabalho, o perfil das mesmas é dado em forma de picos agudos, diferentemente do que é observado

quando se trabalha com outras metodologias de mapemento porintervalo, como por exemplo, a

abordagem proposta por Haley e Knott (1992). Supõe-se que tal perfil é observado pelo fato de

que em cada localização, onde é realizada a imputação, há a probabilidade de ocorrência de quatro

classes genotípicas:P 1Q1, P 1Q2, P 2Q1 eP 2Q2, sendo que determindas classes são mais prováveis

do que outras de acordo com a localização e a probabilidade multiponto obtida. Porém, para a lo-

calização adjacente à anteriormente imputada existem quatro novas probabilidades de ocorrência
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das classes genotípicas. Supondo-se que para uma determinada localização foi imputado o genótipo

P 1Q1, o qual condiciona os preditores genéticos 1,1,1 e que na posição adjacente foi imputado o

genótipoP 2Q1, o qual condiciona os preditores -1,1,-1. De acordo com o exposto, é observado

que os preditores genéticos estimados, possuirão valores diferentes, resultando portanto em estima-

tivas com valores distintos para cada posição analisada. Quando tais estimativas são transpostas em

forma de curvas, é então observada claramente a formação de curvas apresentando a característica

de picos agudos, pois o padrão da imputação de pseudomarcadores não é contínuo ao longo de

todo o genoma, ou seja, nas posições adjacentes de uma determinada localização é esperado que

diferentes genótipos sejam imputados, condicionando a diferentes preditores genéticos. Comporta-

mento similar, em que as curvas de mapeamento resultante dasmédias das imputações ponderadas

apresentou picos agudos, foi observado por Sen e Churchill (2001).

Outro detalhe observado é que quando se trabalha com o mapeamento de QTLs em cana-de-

açúcar, especificamente utilizando apenas marcadores com padrão se segregação 1:1 e 3:1, é co-

mum observar que nem sempre os marcadores moleculares fornecem informação suficiente para

a distinção das quatro classes genotípicas para a estimativa dos preditores genéticos. Geralmente

nessas circunstâncias, as matrizes dos preditores genéticos podem ser singular, de modo que tais

preditores podem ser obtidos por meio da combinação linear de outros preditores. Porém, é comum

observar problemas de multicolinearidade que geram complicações na estimação dos parâmetros

em um modelo de regressão, ocasionando redução da precisão na obtenção das estimativas (BELS-

LEY; KUE; WELSCH, 1980). Por exemplo, aqueles grupos de ligação contendo apenas marcadores

do tipoD1, fornecem informação suficiente apenas para a estimativa docontraste referente ao efeito

aditivo do genitorP ; o mesmo ocorre para marcadores do tipoD2, onde há possibilidade de estima-

tivas apenas do efeito aditivo do genitorQ. Margarido (2011), afirma que mesmo naqueles grupos

de ligação onde são observados três tipos de marcadores, há possibilidade da existência de coli-

nearidade. Porém, com a técnica da imputação múltipla, paracada localização ao longo do genoma,

foi observada a não existência de colinearidade em todos os grupos de ligação. Isto porque foi

considerado que a probabilidade baseada na abordagem multiponto calculada via HMM, é condi-

cional aos marcadores observados. Sendo assim, caso o grupode ligação fosse composto apenas

por marcadores do tipoD1 e fosse observada a “presença do alelo”, as possíveis classes genotípicas

observadas seriamP 1Q1 ouP 1Q2 (com iguais probabilidades). Caso fosse observada a “ ausência

do alelo” para esse mesmo tipo de marcador, as possíveis classes genotípicas observadas seriam
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P 2Q1 eP 2Q2 (com iguais probabilidades).

Uma vez que no processo da imputação múltipla são consideradas as probabilidades condi-

cionais das quatro classes fenotípicas dentro de cada grupode ligação, e que dentro de todos os

grupos de ligação em estudo foram observados tanto presençacomo ausência dos alelos para os

determinados marcadores que compõem os grupos em questão, foi verificado que em determinadas

imputações onde ocorreu a “presença do alelo”, foram imputados em dadas localizações o genótipo

P 1Q1 enquanto que em outras localizações, foi imputado o genótipo P 1Q2. Já em determinadas

imputações, dentro do mesmo grupo de ligação observou-se a “ausência do alelo” e consequente-

mente foram imputados em determinadas localizações o genótipo P 2Q1 enquanto que em outras

localizações,P 2Q2. Sendo assim, dentro de um mesmo grupo de ligação foram imputadas as qua-

tro classes genotípicas. Observou-se tal comportamento emtodos os grupos de ligação em estudo.

Consequentemente foi possível a estimativa dos preditoresgenéticos sem a existência da colineari-

dade e deste modo, todos os contrastes foram incluídos na análise de QTLs, demostrando assim,

que a utilização da imputação múltipla para recomposição degenótipos não observados facilitou o

processo de mapeamento de QTLs em espécies poliplóides.

É importante ressaltar que QTLs não identificados no presente trabalho, porém citados em outros

trabalhos envolvendo o mapeamento genético em cana-de-açúcar, podem não ter sido identificados

por algumas razões, tais como estarem localizados em regiões do genoma que não foram mapeadas

ou ainda serem QTLs de pequeno efeito. É válido observar que acomparação de resultados entre

trabalhos que envolvam o mapeamento de QTLs principalmenteem cana-de-açúcar é dificultada,

pois nem sempre são utilizados os mesmos genitores para gerar a população de mapeamento, sendo

assim, diferentes populações de mapeamento são avaliadas,otendo-se resultados diferentes. Além

disso, diferentes metodologias genético-estatística sãoutilizadas para avaliar diferentes conjuntos

de dados, resultando portanto em observações intrínsecas àcada trabalho.

Verifica-se que algumas limitações inerentes ao delineamento experimental, ocasionaram a queda

da precisão experimental, uma vez que para a maioria dos caracteres as estimativas fenotípicas

foram avaliadas em apenas um local considerando duas repetições. Além disso, o delineamento

utilizado impossibilitou estimativas de componetes de produção da cana-de-açúcar de grande im-

portância, como é o caso dos caracteres TCH (toneladas de cana por hectare) e TPH (toneladas de

POL por hectare), justificando portanto, o motivo pelo qual tais caracteres de importante grandeza

não foram avaliados diretamente, mas sim a partir de valoresde medidas ao nível de parcela, que
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não podem facilmente ser extrapolados para áreas maiores. Sugere-se o uso de parcelas contendo

dimensões representativas, maior número de repetições, e maior número de locais avaliados.

Observa-se também que os métodos utilizados tanto para a construção do mapa genético de li-

gação quanto para realização do mapeamento de QTLs, considerou apenas a inclusão de marcadores

que apresentaram segregação em dosagem única (1:1 e 3:1). Deste modo, verifica-se a necessidade

de aperfeiçoamento de técnicas genético-estatísticas queincluam diferentes tipos de segregação,

permitindo assim, a utilização de marcadores que forneçam maior informação genética, a contrução

de mapas genéticos mais saturados e consequentemente o aumento do poder na detecção de QTLs.

Em relação à abordagem da imputação múltipla, verifica-se algumas limitações como por exem-

plo, nunca foram realizados estudos que demonstrem qual a magnitide da saturação do genoma em

relação à proporção de marcadores observados ao longo do genoma, ou seja, o quanto o tamanho

de determinado “grid” de espaçamento em relação a quantidade total de marcadores observados,

interfere nas estimativas de QTLs. Além disso, a técnica da imputação múltipla utiliza um tempo

maior para realização das análises devido à complexidade deexecução dasm análises de QTLs.

Contudo, métodos que incluem a abordagem da imputação múltipla objetivando tratar a infor-

mação de marcadores não observados nunca haviam sido investigados em espécies heterozigóticas e

poliplóides, como é o caso da cana-de-açúcar. A utilização do método de mapeamento por intervalo

com a implementação da imputação múltipla de pseudomarcadores foi considerada uma ferramenta

adicional para a localização de possíveis QTLs e permitiu a detecção de QTLs com sucesso, em

regiões que anteriomente seriam desconsideradas. Deste modo, acredita-se que os resultados do

presente trabalho foram válidos e contribuam de forma substancial para futuros estudos que obje-

tivem melhor compreensão da arquitetura genética dos caracteres quantitativos da cana-de-açúcar.
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6 CONCLUSÃO

O método de mapeamento por intervalo utilizando a abordagemda imputação múltipla foi efi-

ciente para o mapeamento de caracteres quantitativos da cana-de-açúcar.
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APÊNDICE A - Mapa genético de ligação do cruzamento entre os genitores de cana-de-açúcar IACSP95-3018 e
IACSP93-3043 baseado em 220 indivíduos

Cir026_20,0

aaccaa0525,2

aaccat0350,3

scb222_282,5

GL1

aaccaa140,0

agactg3922,3

GL2

aaccaa150,0

actctt1726,7

scb435_237,9

scb236_555,5

GL3

aaccaa210,0

aagcag3329,3

GL4

aaccaa330,0

actctt2216,6

scb311_633,3
scb311_437,8

GL5

aaccaa340,0

scb423_727,1

cgtacg0144,9

cgcacc0662,3

GL6

aaccaa370,0

actctt3222,1

cgcacc0337,0

GL7

aaccac060,0
cgtagc193,5
cv038_14 cv038_1510,4
SMC31Cuq_611,9
Cir001_513,4
Cir012_614,9

GL8

aaccac100,0

SMC843_533,4

cgtaca1954,2

GL9

SMC36Buq_50,0
scb006_12,0

aagcat0615,2

scc038_1 aaccac1525,1
scb52_128,1

scb270_1338,8

scb428_248,1

scb270_758,9

scb270_1183,8

scb428_3107,8

GL10

Cir067_10,0

Cir036_111,2

scb285_344,4

scb312_255,4

GL11



92

APÊNDICE A - Mapa genético de ligação do cruzamento entre os genitores de cana-de-açúcar IACSP95-3018 e
IACSP93-3043 baseado em 220 indivíduos

scb297_100,0

scb297_912,1

Cir067_220,0

Cir036_228,0

scb312_644,4

GL12

scb285_70,0
scb312_53,5

scb312_822,6

Cir036_729,1

aaccac2750,6

GL13

scb219_20,0

scb041_27,1

Cir036_513,5

scb285_525,0
scb312_328,4

Cir067_436,2

GL14

Cir021_30,0

SMC415MS_58,0

GL15

aaccac290,0

sca047_216,4

Cir051_331,7

scb002_154,4

GL16

aaccac390,0

scb213_219,7
cv038_927,0
cv038_828,2
Cir001_2 SMC31Cuq_231,7

agacgt1245,5

Cir012_581,3

GL17

aaccac410,0

actctg2614,3

cgcaag0843,7

GL18

aaccat10,0

scb378_326,0

Cir035_433,9

Cir032_1044,0

Cir056_452,3

scb207_472,6

GL19

aaccat470,0

scc17_739,7

scb423_847,8

cgcaag1261,6

accctc0891,8

GL20

aagcag060,0

scb248_714,6

GL21



93

APÊNDICE A - Mapa genético de ligação do cruzamento entre os genitores de cana-de-açúcar IACSP95-3018 e
IACSP93-3043 baseado em 220 indivíduos

aagcag10,0

cgtaca0318,1

scb436_625,0

scc045_248,1

GL22

scb259_50,0

sca053_321,2

aagcag3033,4
SMC448MS_138,2

SMC448MS_651,7

GL23

aagcag400,0

Cir012_715,1

GL24

aagcat180,0

acgctt4113,1

GL25

aagcat250,0

acgcag2130,5

GL26

aagcat330,0

SMC687CS_412,2

scb259_118,7
cv029_622,9
scb118_127,7

sca053_548,6

GL27

aagcat430,0

scb040_435,0

acgctt3547,0

cgcacc0260,1

GL28

aagcat450,0

scc038_432,7

GL29

scc001_80,0

aagcat4717,8

SMC448MS_827,6
SMC448MS_332,5
cv029_934,7

sca053_849,4

sca053_769,4

cv037_684,6

cv037_599,5

SMC863CG_6105,7

sca053_6120,4

scc001_2142,9

GL30

accctc050,0

scc05_423,6

scc19_148,5

GL31

accctc090,0

Cir032_531,3

SMC1011HA_344,1

GL32

accctc100,0

acgctt3124,0

cgcacc1945,9

scc030_373,6

Cir023_586,3

GL33
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accctc240,0

acgcag1419,5

SMC1047HA331,2
scb423_535,3

SMC1047HA544,2
SMC21AS_249,4

scb73_266,6

scc17_173,6

scc17_583,0

scb016_198,3

cgtaca24 cgtaca23120,9

cgcaag2132,5

GL34

agacgt17 SMC236CG_10,0

scb222_314,5

acgcag0523,9
Cir026_327,9

SMC119CG_148,3

scc033_155,1

agactg1367,8

GL35

acgcag160,0

cv038_1637,8

Cir012_253,0

GL36

acgcag170,0

sca007_114,2

GL37

acgcag190,0

SMC448MS_519,3

GL38

acgctt030,0

cgcaag1122,5

scb227_350,5

GL39

acgctt250,0

acgctt0623,7

acgctt3636,2

acgctt0752,1

scb292_674,0

GL40

acgctt160,0

actctt1512,8

sca031_124,5

actctt1449,3

GL41

acgctt210,0

SMC1047HA822,6

SMC1047HA631,1

cgtacg0257,4

GL42

acgctt320,0

scc05_314,7

scb436_525,0

scb192_635,4

GL43
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acgctt400,0

sca048_220,5

scb381_131,4

scb221_4 scb221_359,1

sca048_185,1

GL44

actcag140,0

cgcaag0317,3

GL45

actcat170,0

scb272_117,1

scb225_340,4

sca061_451,4

Cir014_179,0

GL46

actcat350,0

cgcaag0720,2

GL47

actctg290,0

scb226_537,6

GL48

actctt240,0

Cir018_129,1

Cir032_640,6

scb001_254,1

Cir032_7 scb001_359,5

sca047_466,5

Cir032_887,9

cgtagc0994,8

Cir035_1128,6

GL49

actctt340,0

cgcaag0527,3

GL50

actctt350,0

scb246_716,6

scb100_824,0

GL51

agactg070,0

scb227_228,4

GL52

agactg110,0

scb292_12 scb292_1324,0

scb189_232,5

GL53
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agactg380,0

sca048_611,1

GL54

agcctc010,0

SMC232MS132,0

GL55

agcctc090,0

cgtagc1532,0

agacgt244,3

scb428_655,6

scb058_262,3

GL56

SMC280CS_50,0

cgtaca0416,0

scb435_633,6

GL57

cgtaca050,0

cgcacc228,5

cgtagc1116,3

scb100_225,0

cgtacg0936,2

SMC843_148,7

GL58

cgtaca280,0

scb055_115,9

GL59

cgtaca290,0

scb082_18,1

GL60

cgtagc070,0

scb423_914,7

GL61

SMC2017FL_50,0

cgtagc2016,9
cgtagc2418,3

cgcaag2535,5

scb130_1060,0

GL62

cgtaag120,0

cgtaag0925,1

cgtaag17 cgtaag3262,2

cgtaag2879,0

GL63

cgcacg060,0

cgtaag1027,4

cgtaag4056,9

cgtaag11 cgtaag0570,8

GL64
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cgcagc170,0

cgcagc1225,7

cgcacg1044,1

cgtaag3060,2

cgtaag1682,3

GL65

cgtaag230,0

cgcagc117,0

cgtaag3432,0

GL66

cgcacg17 cgcagc190,0

cgcagc0115,1

cgcagc1037,9

cgcagc0661,1

GL67

agacgt030,0

SMC2039FL_336,5

SMC2039FL_452,3

GL68

agacgt080,0

cgcacc0522,5

Cir024_439,3

GL69

scb060_30,0

agacgt1824,3

scb292_131,0

scb423_1138,5

SMC1047HA751,1

scb262_357,4

scb423_269,3

GL70

agacgt190,0

cgcacc2127,0

GL71

agacgt220,0

scb272_325,0

scb248_855,4

GL72

agacgt260,0

cgcacc1116,1

GL73

cgcaag090,0

scb423_126,5

scb194_112,4

scc17_627,9

GL74

SMC2017FL_70,0

cgcaca0216,4
Cir004_219,0

SMC415MS_631,4

GL75
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cgcaca070,0

scb130_415,2

scb307_224,7

GL76

cgcacc010,0
scb025_23,9

GL77

cgtacg110,0
Cir026_52,4

GL78

scb040_10,0

cgtacg1615,2

scb210_228,9

GL79

Cir001_10,0

Cir012_46,8

GL80

Cir001_30,0

SMC31Cuq_48,1

scb259_621,3

GL81

Cir051_10,0

Cir004_56,7

scb307_138,5

GL82

Cir018_40,0

scb268_16,3

GL83

Cir021_10,0

SMC2017FL_929,3

GL84

Cir021_20,0
SMC415MS_75,4

SMC2017FL_320,8

GL85

Cir032_30,0
sca047_15,3

Cir051_212,1

GL86

Cir036_30,0

Cir067_512,6

scb285_119,9

scb219_440,0

GL87

Cir051_50,0

Cir056_113,8

GL88

cv029_40,0

cv037_123,2

scc001_547,7

GL89

cv029_5 cv037_30,0

scc001_621,9

GL90

cv037_70,0

scb014_2 scb014_313,7
SMC448MS_414,2
SMC448MS_919,1

GL91

sca031_20,0

scb288_321,4

GL92
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sca061_10,0

scb248_418,4

GL93

scb006_30,0

scb058_17,5

GL94

scb007_100,0

scb208_116,1

scb007_723,7

scb043_632,4

GL95

scb007_10,0

scb208_525,4

scb208_431,9

scb208_1149,2
scb208_1054,1

GL96

scb007_90,0

scb043_95,6

GL97

scb027_10,0

scb436_714,8

scc19_321,2

GL98

scb058_70,0

scb428_811,2

GL99

scb060_10,0

SMC1047HA911,1

scb423_1321,7

scb262_431,2

GL100

scb130_10,0

scb307_4 scb256_112,9

GL101

scb130_20,0

scb130_312,4

GL102

scb174_10,0

scb174_29,5

GL103
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scb208_2 scb208_30,0

GL104

scb208_60,0

scb298_117,0

GL105

scb222_50,0

SMC236CG_223,2

GL106

scb232_10,0
scb435_75,3

GL107

scb263_10,0

scb297_124,1

GL108

scb270_80,0

scb270_319,0

SMC36Buq_132,8

GL109

scb292_100,0
scb292_111,0

GL110

scb300_30,0

scb300_410,1

GL111

scb311_50,0

scb311_711,6

GL112

scb97_30,0

scb97_427,3

GL113


