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RESUMO

Estudo da estrutura populacional em cana-de-açúcar usandomarcadores do tipo SNP

Embora já existam estudos anteriores a respeito da estrutura de população em cana-de-
açúcar, até o momento nenhum estudo foi feito usando marcadores SNPs gerados a partir de
plataformas de genotipagem de larga escala, como por exemplo, Sequenom iPLEX MassAR-
RAY. No presente trabalho, foi investigada a estrutura populacional no painel brasileiro de vari-
edades de cana-de-açúcar. Esse painel é formado por materiais elites, ancestrais importantes e
cultivares utilizados em programa de melhoramento. Um total de 1033 marcadores SNPs foram
utilizados para genotipar os acessos do painel. A classificação dos dados feita usando osoftware
SuperMASSA. A estrutura de população foi analisada por meiode análise de componentes prin-
cipais (ACP), análise de agrupamentos e usando osoftwareSTRUCTURE. Devido ao fato que
no software STRUCTURE não é possível dados de marcadores moleculares provenientes de es-
pécies poliploides com aneuplodia frequente, o conjunto dedados foi separado e analisado de
acordo com nível de ploidias dos SNPs. Com a finalidade de comparar os resultados, foi feita
uma análise de coordenadas principais na matriz de distância, com os elementos definidos por 1
- coeficiente de parentesco. A análise de componentes principais revelou presença de estrutura
de população. O primeiro componente separou o acesso IN84-58 (S. spontaneum) dos outros
acessos que por sua vez estão separados em três grupos: o primeiro grupo formado pelos acessos
que sãoS. sinense, o segundo grupo formado pelos cultivares modernos de cana-de-açúcar e o
terceiro grupo formado por acessos que são espéciesS. officinarum. Resultados da análise de
agrupamento usando distância de alelos compartilhados sãocondizentes com resultados da ACP.
Por outro lado, análise de coordenadas principais e método de agrupamento UPGMA usando o
coeficiente de parentesco mostraram uma maior dissimilaridade genética entre os acessos sepa-
rando as progênies do cultivar RB72454 do grupo formado pelos genitores e ou progenies do
cultivar NA56-79. A diferença entre os resultados da análise de componentes principais e de
coordenadas principais é devido principalmente a pressuposições nas estimativas do coeficiente
de parentesco que são irrealísticas. Com relação a análise feita com o software STRUCTURE,
o número de subpopulações e a matriz Q estimada variou de acordo com nível de ploidia dos
marcadores. De um modo geral, as análises de estrutura de população mostrou que há evidências
de estreitamento da base genética dos acessos devido a cruzamentos recorrentes de indivíduos
aparentados. Espera-se que estas informações sejam importantes para o mapeamento associativo
e melhoramento genético da espécie.

Palavras-chave: Estrutura Populacional; Marcadores SNP;Cana-de-açúcar; Componentes prin-
cipais; STRUCTURE



8



9

ABSTRACT

Evaluation of population structure in sugarcane using SNP markers

Although there are several studies inferring population structure in sugarcane, none of them
have yet used SNP markers generated from high-throughput platforms, such as, Sequenom
iPLEX MassARRAY platform. In this study, it was investigated the population structure in
a Brazilian panel of sugarcane varieties. This panel is comprised by elite breeding materials,
important ancestors, and cultivars mostly used by breedingprograms. 1,033 SNP markers were
scored. SNP genotype calling was made using software SuperMASSA. The population structure
was analyzed via principal components analysis (PCA), cluster analysis and using the software
STRUCTURE. Due to the fact that STRUCTURE is not possible to analyze molecular markers
data scored on species with mixed ploidy level, the dataset was separated and analyzed according
to SNPs level ploidy estimates. With purpose of comparing the results, it was made a principal
coordinate analysis (PCO) of distance matrix, with elements defined by 1 - kinship coefficient.
The principal components analysis revealed some structure. The first component separated out
IN84-58 (Saccharum spontaneum) from the others acessions,whereby these others acessions
were allocated in three groups, comprised byS. sinensespecies, sugarcane modern cultivars
and S. officinarumspecies. Results from cluster analysis using allele shareddistance are in
agreement with PCA results. On the other hand, principal coordinates analysis and UPGMA
hierarchical clustering method based on kinship coefficient showed a broader genetic dissimi-
larity between acessions, allocating RB72454 progenies apart from its parents and/or progenies
of NA56-79. The difference of results between PCA and PCO aremainly due to irrealistics
assumptions in the calculation of kinship. Regarding analysis from the STRUCTURE, the num-
ber of subpopulations and Q matrix estimated varied with level ploidy. In general, the study
of population structure showed some evidence of narrow genetic distances between accessions,
due to recurrent crosses between related individuals. The information presented hereby could
be important for association mapping and sugarcane breeding program.

Keywords: Population structure; SNP marker; Sugarcane; Principal components; STRUCTURE
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1 INTRODUÇÃO

A cana-de-açúcar (Saccharum spp.) é uma cultura de grande importância econômica para o

Brasil porque é muito utilizada para produção de açúcar e álcool. Dados disponibilizados pela

FAO (2012), a respeito do ano agrícola de 2010, mostra que o Brasil é o maior produtor mundial,

com uma produção de aproximadamente 717.462 milhões de toneladas de cana-de-açúcar, o que

equivale aproximadamente ao valor de 23.362 bilhões de dólares no mercado internacional. Um

dos fatores do sucesso produtivo do setor sucroalcooleiro éo melhoramento genético, pois,

segundo Landell e Bressiani (2008), o melhoramento destaca-se por permitir constantemente a

obtenção de cultivares com requisitos adequados a interesses agronômicos e industriais.

O melhoramento genético da cana-de-açúcar baseia-se na seleção e clonagem de genótipos

superiores de populações segregantes obtidas por meio de cruzamentos biparentais ou multipa-

rentais (MATSUOKA; GARCIA; ARIZONO, 1999). Embora os programas de melhoramento

de cana-de-açúcar já possuam metodologias bem estabelecidas para seleção e liberação de novos

cultivares, atualmente o tempo de obtenção de um novo cultivar, que ocorre em média de 10 a 15

anos, ainda é considerado longo (RABOIM, 2008). Portanto, um dos objetivos dos melhoristas

é buscar métodos para a obtenção de uma seleção mais precoce dos genótipos superiores. Neste

contexto, estudos de mapeamento de QTL (Quantitative Trait Loci) podem ser úteis ao melho-

ramento, uma vez que em uma perspectiva futura podem ser usados em programas de seleção

assistida por marcadores (MALOSETTI et al. 2007, HOSPITAL et al. 1997). Assim, o tempo

para obtenção de novos cultivares poderia ser reduzido.

Em cana-de-açúcar, normalmente o mapeamento de QTL é baseado em progênie de irmãos

completos. Entretanto, em um programa de melhoramento por diversas vezes há o interesse

de detectar associações genéticas válidas para populaçõesnaturais, coleções de germoplasma,

conjunto de materiais elite, entre outros. Nestes casos, pode ser mais adequada a utilização

do mapeamento associativo, pois esta abordagem permite detectar associações em populações

sujeitas a uma maior quantidade gerações de recombinação entre o marcador e o QTL. Por

outro lado, diferentemente do mapeamento de QTL baseado em populações experimentais, em

uma análise de mapeamento associativo a ligação física não éa única fonte de desequilíbrio de

ligação. O desequílibro de ligação observado pode ser causado, entre outros fatores, por meio

de relações de parentesco entre indivíduos e/ou existênciade estrutura de populações. Assim,

identificar a estrutura da população é uma etapa importante para evitar a presença de falsos

positivos (FLINT-GARCIA; THORNSBERRY; BUCKLER, 2003; YU et al., 2005).
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Estudos de estrutura de população já foram realizados em diversas plantas cultivadas, tais

como: batata (D’HOOP et al. 2010), arroz (ZHANG et al. 2011),soja (Li et al. 2008), trigo

(ZORIC et al. 2012). Considerando a cana-de-açúcar, nota-se que há um aumento do número

de trabalhos publicados nessa área nos últimos 5 anos (RABOIM et al., 2008, LOPES, 2011,

ROSA, 2011). Entretanto, nenhum dos estudos de estrutura depopulação envolvendo cana-

de-açúcar utilizaram marcadores que permitiam distinguira dosagem alélica em indivíduos po-

liplóides, isto é, o número de cópias de um determinado aleloem um determinado loco. Os

estudos citados foram realizados usando marcadores SSR, AFLP e RFLP. Tais marcadores têm

herança dominante em espécies com alto grau de ploidia como acana-de-açúcar, tornando seu

uso relativamente limitado.

Com o surgimento das plataformas de genotipagem de larga escala, como por exemplo, o

Sequenom iPLEX MassARRAY (OETH et al. 2009) e de novas metodologias estatísticas para

classificação do genotipo de cada indivíduo em cada loco (SNP calling), é possível estimar a

ploidia e dosagem alélica de indíviduos poliploides para cada loco. Consequentemente, esse

fato pode mudar o paradigma de análises genético-estatísticas de dados de espécies como a

cana-de-açúcar. Assim, neste trabalho propõe-se inferir aestrutura de populações das varieda-

des comerciais e clones de interesse que constituem o painelbrasileiro de cana de açúcar utili-

zando marcadores do tipo SNP, pois, para o caso de espécies poliploides, estes permitem levar-

se em consideração o nível de ploidia e a dosagem alélica. As informações sobre a estrutura

de população podem ser úteis ao desenvolvimento do mapeamento associativo e consequente

implementação de métodos de seleção assistida por marcadores.



13

2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Aspectos gerais da cana-de-açúcar

A cana-de-açúcar é uma planta cultivada semi-perene que se desenvolveu principalmente

em regiões tropicais e subtropicais. Embora seja uma plantaalógama, nas lavouras comerciais

normalmente reproduz-se por meio propagação vegetativa (MING et al., 2006).

Botanicamente, a cana-de-açúcar pertence à famíliaPoaceae, tribo Andropogoneae, sub-

tribo Saccharineque incluem os gênerosSaccharume outros gêneros relacionados, tais como

Erianthuse Miscanthus(HENRY, 2010; STEVENSON, 1965; ARTSCHWAGER; BRANDES,

1958). No genêroSaccharumestão incluídas duas espécies selvagens,S. spontaneumL. (2n =

40−128) eS. robustumBrandes e Jeswiet ex Grassl(2n = 60−205), e quatro espécies cultivadas

S. officinarumL. (2n = 80), S. barberi(2n = 81− 124), Jeswiet,S. sinense(2n = 111− 120)

Roxb eS. eduleHassak(2n = 60− 80) (DANIELS; ROACH, 1987, AITKEN; McNEIL, 2010;

IRVINE 1999, GRIVET 2006).

A espécieS. spontaneumpossui o número básico de cromossomos igual a 8 e um nível de

ploidia variável de 8 à 16, o que por consequência acarretou em uma grande variação nas suas

características morfológicas (MUKHERJEE, 1957; AITKEN; McNEIL, 2010). Por exemplo,

as folhas podem ser ausentes assim como podem ter largura de 4centímetros, o caule é fino

com diâmetro variando de 3 à 15 milímetros. Além disso, essa espécie apresenta uma maior

distribuição geográfica dentre todas do gêneroSaccharum. S. robustumpossui caules pequenos

a médios e baixo teor de sacarose. O habitat típico dessa espécie são margens de cursos d’águas

e bancos de areia. Em relação as espécies cultivadas, a espécie S. officinarumtem como carac-

terística possuir colmos grossos e com alto teor de sacarose, por isso é denominadacana nobre.

Além disso, possuem o número básico de cromossomosx = 10, indicando que a espécie é um

autooctaplóide. As espéciesS. barberieS. sinensepossuem caules médios a finos, com baixo a

médio teor de sacarose, grande quantidade de fibras e alta tolerância a estresse comparada aS.

officinarum(DANIELS; ROACH, 1987; STEVENSON, 1965)

2.2 Origem, domesticação e melhoramento da cana-de-açúcar

Os cultivares modernos de cana-de-açúcar são essencialmente híbridos interespecíficos entre

S. officinarume S.spontaneum, com contribuições das espéciesS. robustum, S. sinense, S. bar-

berie gramíneas relacionadas ao genêroMiscanthus, NarengaeErianthus(DANIELS; ROACH,



14

1987; MING et al., 2006). A espécieS. robustumsurgiu a partir de hibridizações naturais entre

S. spontaneume espécies de outros gêneros relacionados (DANIELS; ROACH,1987). Uma

hipótese sobre a origem da espécieS. officinarumé que a mesma evoluiu a partir da espécie

S. robustume tem como centro de origem e de diversidade a região à leste dalinha de Wal-

lace na Nova Guiné. Posteriormente, migrou para Indonésia,Malásia, China, Índia, Micronésia

e Polinésia durante o período pré histórico (ARTSCHWAGER; BRANDES, 1958; DANIELS;

ROACH, 1987). Estudos baseados em hibridização genômicain situ (GISH) demonstraram que

as espéciesS. barberieS. sinenseforam origindas a partir dos cruzamentos interespecíficos en-

tre S. officinarume S. spontaneumno Norte da Índia e na China, respectivamente (D’ HONT

et al., 2002). Estes resultados corroboram os obtidos por Alix et al. (1999) utilizando a téc-

nica Southern Blot. Por sua vez,S. eduleé considerado um híbrido entreS. officinarumou S.

robustume outros gêneros, tais comoMiscanthuseErianthus. (DANIELS; ROACH, 1987).

Os primeiros programas de melhoramento de cana-de-açúcar começaram em Java e Bar-

bados em 1888. Em Java os melhoristas realizaram pela primeira vez a nobilização da cana-

de-açúcar (STEVENSON, 1965; ARTSCHWAGER; BRANDES, 1958).A nobilização é o

processo que consistiu na realização de cruzamentos interespecíficos, que envolveram as espé-

ciesS. officinarume S.spontaneum, seguidos por sucessivos retrocruzamentos entre os híbridos

e a espécieS. officinarum. A finalidade desses retrocruzamentos foi recuperar características

agronômicas favoráveis, uma vez que aS.officinarumpossui boas características gerais para a

industrialização (MING et al., 2006). Entretanto, tal procedimento resultou em um aumento

da complexidade do genoma da cana-de-açúcar, de modo que os genótipos atuais apresentam

um genoma bastante complexo, com distintos números de cromossomos para cada grupo de

homologia, ocorrência de mesmo cromossomo em diversos grupos de homologia e recombina-

ção entre os cromossomos de diferentes espécies (GRIVET; ARRUDA. 2001; D’ HONT, 2005;

MATSUOKA; GARCIA; ARIZONO, 1999; HEINZ; TEW, 1987). Recentemente, foi feito um

estudo baseado na técnica GISH com cultivares modernos de cana-de-açúcar. Descobriu-se que

a porcentagem dos cromossomos desses cultivares que são derivados deS.spontaneumou que

são recombinates interespecíficos é de aproximadamente entre 15 % à 27,5 % (PIPERIDIS;

PIPERIDIS; D’HONT, 2010).

Além dos trabalhos realizados em Java, um outro programa de destaque foi aquele estabe-

lecido na estação de Coimbatore na Índia. Nesse programa, a noblização envolvia as espécies

S. spontaneume S. barberi. Os cultivares resultantes dessa estação foram indicados com a si-

gla Co, sendo que os cultivares Co213, Co281 e Co290 adaptaram-se muito bem as condições

ambientais da região dos trópicos, tendo grande aceitação na região subtropical da Índia, Aus-
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tralia, na Lousiana, Argentina e Brasil. A nobilização também foi praticada em Barbados e

em outras estações produzindo vários cultivares. Esse método só entrou em desuso após 1930

(STEVENSON 1965; MING et al., 2006).

A partir de 1930, a estratégia dos melhoristas foi principalmente realizar cruzamentos entre

cultivares que já tinham sido nobilizados. Por exemplo, o cruzamento entre POJ2878 com outros

cultivares resultou no cultivar POJ3067, que ocupou mais de85 % da área de cana-de-açúcar de

Java. O cruzamento entre Co312 e POJ2978 deu a origem ao cultivar H32-8560, o mais impor-

tante do Havaí no ano de 1945. Pode-se citar ainda o cruzamento entre POJ2878 e Co290 que

produziu o cultivar Co419, sendo que este foi importante na área tropical da Índia e para produ-

ção de açúcar no Brasil entre os anos 1940 e 1950 (SEGALLA, 1964). Dessa forma, pode-se

dizer que ao longo dos anos o melhoramento genético da cana-de-açúcar aumentou significa-

tivamente a produtividade das lavouras de cana; contudo, nota-se que houve um estreitamento

da base genética. Estima-se que os cultivares modernos foram desenvolvidos a partir de no má-

ximo 15 a 20 genótipos ancestrais que foram nobilizados em Java ou em Coimbatore na Índia

(ROACH, 1989; MING et al., 2006)

Atualmente, o melhoramento genético da cana-de-açúcar baseia-se na seleção e clonagem

de genótipos superiores de populações segregantes obtidaspor meio de cruzamentos sexuais en-

tre indivíduos diferentes (MATSUOKA et al., 1999). Ainda segundo esses autores, nas etapas

iniciais tem-se muito genótipos e poucas repetições de cadagenótipo, o que permite apenas des-

carte e seleção de caracteres de alta herdabilidade. Conforme avançam as etapas do programa,

diminui-se o número de genótipos e aumenta a disponibilidade de material de cada genótipo, o

que permite avaliação de caracteres de média e baixa herdabilidade por meio de experimentos

com repetições. Nas etapas finais, recomendam-se os cultivares baseando-se em resultados de

experimentos realizados em diferentes locais e anos de cultivo. Em função disso, em um pro-

grama de melhoramento de cana-de-açúcar, a obtenção de um novo cultivar ocorre em média de

10 a 15 anos. Assim, um dos atuais desafios na área de melhoramento e genética de cana-de-

açúcar é diminuir o tempo de obtenção de novos cultivares para reduzir o custos dos programas

de melhoramento.

Neste contexto, tecnologias como marcadores moleculares aliados a métodos genético-estatís-

ticos tais como mapeamento de QTL e mapeamento associativo podem ser muito úteis ao melho-

ramento. O recente desenvolvimento de técnicas e uso de marcadores moleculares permitiram

um melhor entendimento dos processos do melhoramento, desde que marcadores moleculares

propiciem informações a respeito da arquitetura genética dos caracteres quantitativos ao nível

de DNA (PASTINA et al., 2010).
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2.3 Marcadores moleculares

Marcador molecular é todo e qualquer fenótipo molecular oriundo de um fragmento de DNA

codificante ou não de um gene. Tais marcadores são ferramentas úteis a estudo genômicos

porque detectam polimorfimsmos ao nível de DNA e não sofrem qualquer tipo de influencia

ambiental (FERREIRA; GRATTAPAGLIA, 1998; SOUZA; 2001).

Nos últimos anos, diversos tipos de marcadores molecularesforam desenvolvidos e normal-

mente podem ser classficados como marcadores dominantes e codominantes.

Quando utiliza-se marcadores dominantes o polimorfismo é detectado pela presença ou au-

sência de fragmentos, o que, por consequencia, impossibilita a distinção entre locos homozi-

gotos e heterozigotos quando o fragmento está presente. Exemplos de marcadores dominantes

são RAPD,Random Amplified Polymorphic DNA, (WILLIANS et al., 1990) e AFLP,Amplified

Fragment Length Polymorphism, (ZABEAU; VOS, 1993). Os marcadores dessa classe não são

dirigidos a uma região particular do genoma e revelam o polimorfismo presente em dezenas de

locos simultaneamente (MOLLINARI, 2007; SOUZA, 2001).

O princípio do RAPD consiste em realizar uma reação de PCR utilizando-se o DNA do indi-

víduo em estudo e umprimer único de sequência arbritrária. Dessa forma, mutações, deleções

e ou inserções no sítio de iniciação podem causar a não complementariedade entre o DNA ana-

lisado e oprimer, impedindo a amplificação do segmento (WILLIANS et al., 1990; SOUZA;

2001). Assim a detecção do polimorfismo é baseada na presençaou ausência do fragmento.

AFLP é uma técnica baseada na amplificação seletiva de um subconjunto de fragmentos genô-

micos gerados após digestão do DNA realizada com auxílio de enzimas de restrição. Para essa

técnica, o polimorfismo é revelado devido à presença ou ausência de um dado sítio de restrição

entre dois genótipos (FERREIRA; GRATTAPAGLIA, 1998; SOUZA, 2001).

Os marcadores codominantes podem apresentar ambos alelos de um loco, o que permite

distinguir locos homozigotos de heterozigotos. Os principais são os marcadores RFLP,Restric-

tion Fragment Length Polymorphism, (BOTSTEIN et al., 1980); SSRSimple Sequence Repeat,

(TAUTZ, 1989); EST-SSR,Expressed Sequence Tag SSR, (CATO et al., 2001) e SNP,Single

Nucleotide Polymorphisms, (GUPTA, 2001). A técnica do RFLP é baseada na fragmentação

do DNA por meio de enzimas de restrição e hibridização com sonda específica marcada radi-

otivamente ou com quimioluminescencia. Nesse caso, o polimorfismo é evidenciado devido a

observação de fragmentos de restrição de diferentes tamanhos (FERREIRA; GRATTAPAGLIA,

1998; SOUZA; 2001). SSR ou microsatélites são sequências deDNA que contém poucos nu-

cleotídeos, 1 à 6 pares de bases de comprimento, repetidas emtandem. Embora o número de
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repetições em tandem de um microsatélite em um mesmo loco pode ser variável entre distin-

tos genótipos, as sequências de bases adjacentes ao microsatélite pode ser única no genoma e

conservada. Assim, pode-se desenhar umprimer específico para as sequências adjacentes a um

dado microsatélite de tal modo que por meio de uma reação de PCR é possível amplificar este

loco em diferentes genótipos. Os produtos dessa amplicaçãomostrarão um polimorfismo de

acordo com o tamanho do fragmento amplificado. Para visualização dos fragmentos, utiliza-se

eletroforese de gel em poliacrilamida ou agarose especial de alta resolução. A visualização das

bandas no gel pode ser feita diretamentre por coloração ou através de autoradiografia (FER-

REIRA; GRATTAPAGLIA, 1998; SOUZA, 2001; MARCONI, 2011). Geralmente, os alelos

distintos de cada loco têm tamanhos suficientemente diferentes e migram para zonas separadas

do gel. Com a disponibilização de banco de dados de sequências expressas, EST, tornou-se pos-

sível o desenvolvimento de SSR funcionais a partir dessas sequências. A busca por SSRs em

ESTs é uma estratégia rápida e simples para o estudo da porçãoexpressa do genoma, mesmo

para os organismos com genomas grandes, complexos e redundantes, como a cana-de-açúcar

(MARCONI, 2011). A vantagem da utilização desse tipo de marcador é que, se este estiver

associado a uma característica de interesse, provavelmente o gene mapeado afetará diretamente

essa característica. Além disso, pelo fato desses marcadores serem derivados de uma região

codante, eles são mais conservados no genoma e, portanto, são mais facilmente transferíveis ao

longo das gerações (CATO et al., 2001; MARCONI, 2011). Entretanto, no caso de organismos

poliploides e aneuploides como a cana-de-açúcar, os marcadores SSR e EST-SSR comportam-se

como dominantes uma vez que cada banda representa, para um determinado loco e indivíduo,

pelo menos 1 cópia alélica de um determinado grupo de homologia. Sendo assim, a deteção

do polimorfismo é baseada apenas na presença ou ausência de bandas, proporcionando apenas

informações parciais do genoma da espécie (ROSA, 2011). Em outras palavras, tais marcado-

res não permitem determinar o número de cópias de cada alelo,mas sim apenas presença ou

ausência do mesmo. Isto é, característico de locos com herança dominante.

2.3.1 Marcadores moleculares do tipo SNP

Polimorfismos de nucleotídeo único ouSingle Nucleotide Polymorphisms, são variações na

sequência de DNA que ocorrem quando um único nucleotídeo é alterado. Podem ser encon-

trados em regiões genoma com funções regulatórias e/ou regiões não codantes. Esse tipo de

polimorfismo têm como característica serem bialélicos, amplamente distribuídos e conservados

ao longo do genoma. Estima-se que um SNP ocorra a cada 100 a 300pares de bases em qual-
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quer genoma. Estudos feitos em aveia constataram a existência um SNP a cada 20 pares de bases

(GUPTA, 2001; RAFALSKY, 2002). Além disso, a taxa de mutaçãonormalmente é baixa, na

ordem de10−8 pares de bases por geração (HAMBLIN; WARBURTON; BUCKLER, 2007).

Devido a essas características e aliado ao fato de que apresentam facilidades para a genotipa-

gem em alta escala, (“high-throughput”), atualmente SNPs estão sendo muito utilizados como

marcadores moleculares (GIANCOLA, 2006).

No caso da cana-de-açúcar, os SNPs possuem ainda a grande vantagem de apresentar herança

codominante, conforme será apresentado. A identificação dos SNPs pode ser feita por meio de

sequenciamento de nova geração, prospecção em bibliotecasgenômicasshotgune através de

buscain silico em banco de dados de sequências de ESTs (RAFALSKY, 2002; SANTORO,

2010). A busca de SNPs nesses bancos de dados apresenta baixocusto relativo aos métodos que

envolvem sequenciamento e, ainda, é possível escolher comoalvo sequências homólogas a genes

de interesse (MARCONI, 2011). Para o caso da cana-de-açúcar, tem-se utilizado o banco de da-

dos SUCEST (Brazilian Sugarcane EST Project) que representa o maior e mais completo banco

de dados de ESTs de cana-de-açúcar. Este banco contém 237.954 sequências ESTs, agrupadas

em 43.141 clusters, o que poderia indicar cerca de 33.000 genes de cana-de-açúcar (GRIVET

et al., 2001; MARCONI, 2011). Os principais métodos utilizados para a genotipagem de SNP

em larga escala, têm-se, entre outros, o pirosequenciador (CORDEIRO, 2006) e o espectrômetro

de massas (GABRIEL et al., 2002). Cordeiro et al. (2006) testaram o desempenho do pirose-

quenciador na genotipagem de SNPs obtidos a partir de genótipos de cana-de-açúcar oriundos

da Austrália. Esses autores concluíram que a robustez do pirosequenciador é questionável para

genotipagem de SNPs em locos pertencentes a grupo de homologia com elevados nível de ploi-

dia e sugeriram o uso de plataformas de genotipagem baseada em espectrômetro de massas para

tal finalidade.

Uma das plataformas de genotipagem em larga escala baseada em espectrometria de massas

é o sistema Sequenom MassARRAYR© (OETH et al., 2009). Esse sistema consiste em, inici-

almemnte, realizar uma reação de PCR para amplificação do fragmento de DNA que contém o

SNP previamente identificadoin silico, utilizando um par de primers. Após a reação de PCR, é

realizado um tratamento com a enzimashrimp alkaline phosphatase(SAP), que tem como obje-

tivo neutralizar os desoxinucletídeos trifosfato (dNTPs)não incorporados durante a PCR e que

podem interferir nas etapas seguintes. A reação SAP cliva o grupo fosfato dos dNTPs não incor-

porados, convertendo-os para ddNTP dideoxinucletídeos, tornando-os nucleotídeos terminado-

res. Na etapa seguinte, ocorre uma reação de extensão primerdenominada reaçãoiPLEX. Um

cocktail composto por primers, enzimas, buffers e nucleotídeos terminadores são adicionados.
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Os produtos da reação de PCR e dococktailsão termociclados para processar a reação iPLEX,

a qual envolve a adição enzimática dos nucleotídeos terminadores que são complementares a

base presente na região do SNP. Dessa forma, a reação iPLEX Gold produz alelos específicos

de diferentes massas, sendo que a massa de cada alelo é determinada por meio do espectrômetro

de massa. Assim, o resultado da plataforma Sequenom MassARRAY R© consistem em os picos

de alelos de menor e maior massa obtidos por de uma análise do espectro gerado pela amostra

(MARCONI,2001; GABRIEL et al., 2002; SERANG; MOLLINARI; GARCIA, 2012). Com

esses picos faz-se a inferência dos genótipos dos indivíduos para cada loco, que é denominada

de “SNPcalling” na literatura.

2.4 Classificação dos dados de SNPs

Para organismos diploides, já existem diversos métodos disponíveis para realizar tal classifi-

cação Ranade et al. (2001) e Olivier et al. (2002) utilizaramo método k-médias para tal propó-

sito. Esse método pode prover resultados satisfatórios quando os grupos estão bem separados,

mas nem sempre é efetivo, especialmente quando esses grupospossuem diferentes variâncias

(FUJISAWA et al. 2004; Yan et al. 2008). Fujisawa et al. (2004) propuseram um método

baseado no ajuste de misturas de distribuições normais com distintas variâncias usando uma

função de verossimilhança penalizada. Teo et al. (2007) usaram uma mistura de distribuições

t de Student truncada. No entanto, para organismos poliploides apenas alguns métodos foram

desenvolvidos até o momento. Voorrips, Gort e Vosman (2011)apresentaram um método para

autopoliploides baseada em ajuste de modelos de misturas Gaussianas, com o número de com-

ponentes igual ao número de classes genotípicas. Esse modelo pode ser expandido para permitir

a inclusão de mais componentes, permitindo seu uso para outros tipos de autopoliploides. En-

tretanto, em certas situações o nível de ploidia é desconhecida, e consequentemente, o número

de classes genotípicas também, havendo a necessidade de estimá-las. Serang, Mollinari e Gar-

cia (2012) elaboraram um método decalling SNPs baseado em um modelo gráfico Bayesiano

e implementaram nosoftwareSuperRMASSA. Esses modelos permitem fazer a inferência dos

genótipos para os indivíduos de cada loco, mesmo se a ploidiaseja desconhecida. A principal

vantagem de tal abordagem consiste em classificar os genótipos de todos indivíduos simultane-

amente, diferentemente dos demais métodos que faz a inferência do genótipos dos indivíduos

um de cada vez. Além disso, esse método não é exclusivo para poliploides, ou seja, pode ser

aplicado para espécies com qualquer nível de ploidia.
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2.4.1 Software SuperMASSA

O uso dos modelos gráficos Bayesianos permite calcular a probabilidade dos dados observa-

dos dado os genótipos dos indivíduos para uma determinada ploidia. Esses modelos são cons-

truídos a partir do processo pelos quais os dados são gerados.

No software SuperMASSA estão implementados 3 modelos: modelo de populaçãoF1; mo-

delo de Hardy-Weinberg e modelo de população qualquer (sem pressuposições sobre a segrega-

ção). A seguir será descrito com maiores detalhes o modelo deHardy-Weinberg, porque foi o

utilizado no presente trabalho.

A figura 1 apresenta o modelo gráfico baseado nas pressuposições do equilíbrio Hardy-

Weinberg, ou seja, população panmítica, ausência de mutação, migração, seleção e deriva gené-

tica. Nessa figura as letras dentro dos círculos representamas variáveis e/ou vetores aleatórios;

as setas representam as dependências entre elas.

Figura 1 –Modelo gráfico bayesiano baseado no equilíbrio de Hardy Weinberg. P é a variável aleatória que
representa um nível de ploidia,α é o parâmetro que representa a frequência do alelo de referência
na população,G o vetor aleatório que representa os genótipos atribuídos aos dados observados para
dada uma ploidia,D o vetor dos dados observados,C o vetor aleatório que representa o número de
genótipos pertencentes a cada classe genotípica,F o vetor aleatório que representam as frequências
genotípicas na população e as setas representam a relação dedependência das variáveis e/ou vetores
aleatórios

Neste modeloPr(P ) é a distribuiçãoa priori da variável aleatória nível de ploidia ePr(α)

é a distribuiçãoa priori das frequencias alelicas do alelo de referência na população, sendo que

assumiu-se que ambas seguem distribuição uniforme. Neste trabalho, o nível de ploidia esta

sendo considerado como o número de cópias dos locos. Dado um nível de ploidiaP , pode-

se definir a distribuição condicional dos possíveis genótipos atribuídos a cada dado observado,

Pr(G|P ).

Por exemplo, para um loco diploideP = 2, o genótipo doi-ésimo indivíduoGi pode assumir
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equiprovavelmente os genótipos AA, Aa, aa, o que é equivalente aos valores(2, 0), (1, 1), (0, 2)

tomando o alelo A como referência. Portanto, os números entre parênteses indicam o número

de cópias de cada alelo. Por sua vez, para um loco tetraploideP = 4, Gi pode assumir equi-

provavelmente os genótipos AAAA, AAAa, AAaa, Aaaa, aaaa, o equivale a(4, 0), (3, 1), (2, 2),

(1, 3), (0, 4) e assim por diante.

Além disso, dado as frequências do alelo de referênciaα e um nível de ploidiaP , obtêm-se

a distribuição condicional dos parâmetros que representamas frequências genotípicas na popu-

laçãoF = {f1, . . . , fP} que segue uma distribuição binomial, isto é,

Pr(Fj = fj|α, P ) =

(

P

j

)

αj(1− α)P−j

Dado o vetorF, pode-se obter a distribuição de probabilidade condicional do vetor aleatório

C por meio da distribuição multinomial com parâmetrosP eF

Pr(C|F,G) =
P !

∏P

j=0 cj!

P
∏

j=0

f
cj
j

em quecj são o número de indivíduos pertencentes a uma determinada classe genotípica.

Por fim, têm-se a verossimilhança do modelo que é baseada na distribuição da projeção dos

dados observados normalizados,D̂i, nas retas definidas pela configuração genotípica esperada

Gi. A verossimilhança é definida por meio de

Pr(Di|Gi = gi) =
1√
2πσ2

exp−1

2

(

‖ D̂i − ĝi ‖22
σ

)2

em que o operador̂u = u

‖u‖
é usado para normalizarDi e gi usando a normaL1, definida por

‖ ui ‖=
∑2

j=1 |uj |, sendo‖ . ‖22 é a norma Euclideana.

Dessa forma pode-se representar o modelo gráfico usando a distribuição de probabilidade

conjunta que pode ser definida da seguinte forma:

Pr(P, α,F,G,C,D) = Pr(P )Pr(α)Pr(F|α, P )Pr(G|P )Pr(C|G,F)Pr(D|G) (1)

A inferência dos genótipos dos indivíduos para cada loco é feita enumerando-se todas as

possíveis combinações de níveis de ploidias e classes genotípicas, e determinando qual a confi-

guração maximiza aprobabilidade a posteriorido modelo. Esta configuração é conhecida como
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estimadormáximo a posteriorie propricia a maior probabilidade possível. Para obtenção desse

estimador, no software SuperMASSA foi implementada um método chamado inferência exata

eficiente, cujos maiores detalhes podem ser encontrados em Serang, Mollinari e Garcia (2012).

Uma vez obtidos os valores dos parâmetrosγ = (P, α) que maximizam a probabilidade con-

juntaa posterioridada por (1), é estimada a probabilidadea posterioriconjunta da configuração

genotípica dos indivíduos e do vetor de parâmetrosγ, condicionada aos dados observados:

Pr(G = g, γ|D) =
Pr(γ)Pr(G = g,D|γ)

∑

γ
′ Pr(γ ′)Pr(G = g,D|γ ′)

(2)

Essa probabilidade pode ser utilizada como um índicio de confiabilidade do ajuste do modelo

aos dados pois quantifica o quão melhor é uma configuração genotípica comparadas com as

outras. Concluindo, com emprego de tal método, é possível estimar a ploidia e classificar cada

indivíduo de acordo com seu genótipo. Isto é essencial para que os dados de SNPs possam ser

adequadamente usados em análises subsequentes.

2.5 Mapeamento Associativo

Mapeamento associativo é uma abordagem para identificar regiões cromossômicas associa-

das a caracteres poligênicos de interesse. Sua principal diferença com relação ao mapeamento

de QTL’s deve-se ao fato de não requerer a realização de cruzamentos biparentais. Essa mé-

todo também é baseado no desequilíbrio de ligação existenteentre marcadores polimorficos e os

QTL’s. Porém, diferentemente do mapeamento de QTL baseado em cruzamentos, este método

detecta associações a partir de dados oriundos de populações naturais, coleções de germoplasma,

conjunto de materiais elite, entre outros, de tal forma que aidentificação de QTL’s é feita em

genomas constituídos por blocos gênicos menores. O mapeamento associativo explora portanto

eventos de recombinações em um contexto histórico-evolutivo (YU; BUCKLER, 2006; ZHU

et al., 2008). Por consequência, neste tipo de estudo há uma maior resolução do mapeamento,

acarretando numa maior precisão na localização dos QTL’s. Em contrapartida, são necessárias

amostras de tamanhos maiores para detecção de associação uma vez que há uma maior varia-

ção na população (HUANG; AITKEN; GEORGE, 2010; ROSA, 2011).Obviamente, necessita

também da disponibilidade de grande número de locos marcadores, já que as regiões em dese-

quilíbrio são menores que aquelas presentes em cruzamentosbiparentais.

Os estudos de mapeamento associativo começaram em humanos baseados em genes can-

didatos identificados por meio de mapeamento por análise de ligação (LANDER; SCHORK,

1994). Em plantas, um dos primeiros trabalhos teve como objetivo testar a associação do gene
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candidatodwarf8com tempo de florescimento em 92 linhagens de milho (THORNSBERRY et

al., 2001; HUANG; AITKEN; GEORGE, 2010). Os resultados desse trabalho indicaram uma

série de polimorfismos, localizados próximos a região 5’ do gene candidatodwarf8, associados

com os fenótipos avaliados.

Entretanto, com o surgimento das plataformas de genotipagem de larga escala, estudos

de mapeamento associativo no genoma como um todo (“genome wide association studies”,

GWAS) estão sendo feitos rotineiramente em humanos, animais e plantas (HUANG; AITKEN;

GEORGE, 2010). Por exemplo, Arazana et al., (2005) utilizaram 95 acessos deArabidopsis

para identificar associação entre SNPs genotipados ao longodo genoma para caracteres tais

como tempo de florescimento e resistência a patógenos. Genesprincipais foram detectados de-

monstrando o potencial deste tipo de estudo em plantas. Huang et al. (2010) usaram essa mesma

abordagem para estudar associações em 14 características agronômicas em um painel formado

por 517 acessos de arroz genotipados com marcadores SNPs. Oslocos identificados explicam

36% da variação fenotípica. Ainda, pode-se citar os estudosde GWAS feitos em soja (JUN et

al., 2008), milho (TIAN et al., 2011), cevada (PASAN et al., 2012), trigo (GOUIS et al., 2012),

sorgo (CANIATO et al. 2011), entre outros.

Com relação a cana-de-açúcar, poucos trabalhos envolvendoestudos de mapeamento associ-

ativo foram publicados. Uma das principais razões pode ser ofato de até o momento a maioria

das plataformas de genotipagem em larga escala ainda não estarem adaptadas para trabalhar

com espécies poliploides e com genoma tão complexo (HUANG; AITKEN; GEORGE, 2010).

Pesquisadores da área tem trabalhado com marcadores dominantes como DArT ou com mar-

cadores moleculares SSRs que se comportam como dominantes para essa espécie. McInyre et

al. (2005) usaram mapeamento associativo para validar QTLsidentificados para podridão ra-

dicular e ferrugem marrom baseado em 154 materais elites genotipados com aproximadamente

1000 marcadores de dose única incluindo RFLPs, AFLPs e SSRs.Para os dados do painel, 6

marcadores dos 13 que já haviam sido previamente identificados permaneceram em associação

com a podridão radicular, e 7 de 15 permaneceram em associação com a ferrugem marrom.

Esses resultados são promissores para o uso de marcadores moleculares e podem ser úteis para

seleção de indivíduos resistentes a essas doenças em um programa de melhoramento. Wei et al.

(2010) fizeram um estudo de mapeamento associativo para os caracteres teor de açúcar e produ-

ção em cana-de-açúcar, levando em consideração a estruturade população, interação genótipo e

ambiente e variação espacial. Esse estudo foi baseado em um painel de aproximadamente 480

acessos genotipados com marcadores DArT. Um grande número de marcadores foram signifi-

cativos para os caracteres de teor de açúcar e produção. Todavia, não foram significativos os
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efeitos de estrutura de população e a interação genótipo ambiente, o que pode ter inflacionado o

número de associações positivas.

2.6 Desequilíbrio de Ligação

No contexto de análise de mapeamento associativo, o estudo do desequilíbrio de ligação ao

longo do genoma é muito importante. O desequilíbrio ligaçãopode ser defindo como sendo

uma associação não-aleatória, ou preferencial, de alelos de diferentes locos em uma população

(FLINT-GARCIA; THORNSBERRY; BUCKLER, 2003; HEDRICK, 2010).

Normalmente, o desequilíbrio de ligação ocorre de forma aleatória no genoma e depende da

espécie e da população estudada (ORAGUZIE et al., 2007; ROSA, 2011). Portanto, o estudo da

extensão do desequilíbrio é muito importante, pois possibilita determinar a resolução de mape-

amento e o número de marcadores necessários para identificarQTLs (ZHU et al., 2008; ROSA,

2011). Se houver desequilíbrio de ligação apenas em curtas distâncias no genoma, espera-se

uma alta resolução de mapeamento e a necessidade de uma elevada quantidade de marcadores

para identificar os QTLs. Caso contrário, se o desequilíbro se estender a maiores distâncias no

genoma, espera-se uma menor resolução de mapeamento. Requerendo uma menor quantidade

de marcadores (YU; BUCKLER, 2006; ORAGUZIE et al., 2007; ZHUet al., 2008; ROSA,

2011). Recentemente, estudos de extensão do desequilíbriode ligação tem sido feitos em ce-

vada (KRAAKMAN et al., 2004), milho (STICH et al., 2006), uva(BARNAUD; LACOMBE;

DOLIGEZ, 2006), arroz (MATHER et al., 2007) entre outros.

Para o caso da cana-de-açúcar, Raboim et al. (2008) calcularam a extensão do desequilíbrio

em um painel de 72 acessos de cana-de-açúcar genotipados com1537 marcadores do tipo AFLP.

Foi determinado a extensão do desequilíbrio até uma distância de 30 cM. Rosa (2011) estudou

a extensão do desequilíbrio de ligação do painel brasileirode variedades de cana-de-açúcar, que

é composto por 135 acessos. O material foi genotipado com 1474 marcadores, incluindo SSRs

e EST-SSRs. Foi constatada a extensão do desequilíbrio até 15 cM, confirmando que o genoma

da cana-de-açúcar o desequílibrio permanece até mesmo em longas distâncias.

Apesar da ligação física ser um fator importante para causa do desequilíbrio. Vale ressal-

tar que o desequilíbrio de ligação pode ocorrer entre alelosde dois ou mais locos que estão

bem distantes fisicamente (distância maiores de 50 cM) ou atémesmo em cromossomos dife-

rentes. O desequilíbrio de ligação pode ocorrer nesta situações porque existem outros fatores

que causam desequilíbrio de ligação, tais como: mutação, deriva, seleção, sistema reprodutivo,

e estrutura de população. Destes fatores, a estrutura de população e a relação de parentesco são
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os principais fatores para ocasionar falsos positivos em mapeamento associativo (PRITCHARD;

PRZEWORSKI, 2001; FLINT-GARCIA; THORNSBERRY; BUCKLER, 2003; MALOSETTI

et al. 2007; ROSA, 2011).

2.7 Estrutura Populacional

Estrutura de população refere-se a presença de subgrupos diferenciados geneticamente na

população original, ou seja, uma população tem uma estrutura quando existem diferenças sis-

temáticas na ancestralidade dos indivíduos que as constituem (CANIATO et al. 2011, ASTLE;

BALDING 2009). Para espécies domesticadas, a estrutura de população pode ser influenciada

pela história natural das populações dos ancestrais pré-domesticados e pelos métodos de me-

lhoramento empregados pelos humanos ao longo do tempo (GARRIS et al., 2005). Como já

foi mencionado, esses tipos de estudos são importantes parao controle da presença de falsos

positivos em mapeamento associativo e também em estudos evolutivos.

Thornsberry et al. (2001) fizeram um dos primeiros trabalho que considerou o efeito da

estrutura populacional em estudos de mapeamento associativo. Mais tarde, Yu et al. (2006)

apresentaram um modelo estatístico para mapeamento associativo que inclui como covariável

vetores que representam a estrutura de população que posteriormente foi estimada em outros

trabalhos (CASA et al., 2008; HANSEY et al., 2011).

Com relação a inferência de estudos de estrutura de população com aplicação em estudos

evolutivos de plantas cultivadas, Garris et al. (2005) estudaram estrutura de população de arroz

baseado em um painel de 224 acessos genotipados com 169 marcadores microsatélites. Utili-

zando o modelo mistura com frequências correlacionadas implementado no software STRUC-

TURE, foram encontradas 5 populações de arroz, coincidindocom os resultados obtidos por

meio do métodoneighbor-joininge com a história evolutiva da espécie. Caniato et al. (2010)

fizeram um estudo para testar se a tolerância de alumínio varia de acordo com a origem racial e

geográfica de sorgos cultivados, concluindo que as subpopulações formadas por acessos da raça

Guíneasão mais tolerantes ao alumínio do que as subpopulações compostas por acessos da raça

Caudatum.

Pode-se afirmar que estudos de inferência de estrutura de população podem ser aplicados na

utilização e conservação de recursos genéticos coletados em bancos de germoplasma (ZHANG

et al., 2011). Um número grande de acessos acumulados em bancos de semente reduz a efici-

ência com os quais estes recursos genéticos podem ser explorados. Assim, a determinação da

estrutura de população das coleções de germoplasma pode serimportante para o processo de
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amostragem dos acessos, visando a formação de coleções nucleares com menor repetitividade

possível (BROWN, 1989; ODONG et al., 2011 ).

Existem diversas metodologias genético-estatísticas para inferência de estrutura de popula-

ção. O método proposto por Pritchard, Stephens e Donnelly (2000) e implementado no software

STRUCTURE é um dos mais usados em humanos, animais e em plantas (KAEUFFER et al.

2007). Aplicações desse método tem sido utlizado em estudo de estrutura de população de

plantas cultivadas tais como batata (D’HOOP et al., 2010), tomate (SIM et al., 2011), cevada

(CASTILLO et al., 2010) ente outras. Em cana-de-açúcar nota-se que os métodos mais utiliza-

dos para inferência de estrutura de população até o momento foram os métodos de agrupamento

e o software STRUCTURE.

Para o caso da cana-de-açúcar, a maioria dos estudos de estrutura de população mostram

que a presença de subgrupos coincide com a genealogia ou com aclassificação botânica das

espécies, tendo pouca relação com a origem geográfica dos acessos. Por exemplo, Jannoo et

al. (1999) mostraram que não há evidências de que a diversidade genética entre uma coleção

de clones deS. officinarumtenha relação com a distribuição geográfica. Por sua vez, Weiet

al. (2006) estudaram o efeito de estrutura de populações em associações entre marcadores e

resistência as doenças de podridão radicular, carvão e escaldadura em um painel de 154 acessos

genotipados com 1068 marcadores AFLPs e 141 SSRs. Utilizando o software STRUCTURE,

esses autores detectaram 8 subpopulações, sendo que esta classificação coincidiu com a estrutura

da genealogia do painel analisado. Raboim et al. (2008) não encontraram estrutura de população

no painel composto por 72 cultivares modernos de cana-de-açucar oriundos dos mais diversos

programas de melhoramento do mundo. Esses autores especulam que a ausência de estruturação

é devido a um intenso intercâmbio de cultivares entre os programas de melhoramento. Rosa

(2011) estudou a estrutura de população do painel brasileiro de variedades de cana-de-açúcar e

encontrou 4 subpopulações. Neste trabalho foi concluído que o os grupos formados estavam de

acordo com as informações das genealogias.

Embora seja reconhecida a importância do software STRUCTURE em estudos de inferên-

cia de estrutura de população, diversos autores afirmam que otempo de execução do algoritmo

implementado no software STRUCTURE é muito alto quando se trabalha com grande quanti-

dades de dados, podendo até inviabilizar o seu uso em alguns casos. Em contrapartida, análise

de componentes principais ou ACP é um método com tempo de execução baixo, que não neces-

sita de pressuposições sobre a estrutura de população e tem performance igual ou melhor que

o software STRUCTURE (PATTERSON; PRICE; REICH, 2006; PRICEet al. 2006; ZHAO et

al. 2007; MYLES et al. 2009; HUANG et al. 2010). Atualmente, está crescendo o número
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de publicações sob este enfoque. Brown, Myles e Kresovich (2011) estudaram a congruência

da classificação genética obtida com o uso de ACP, o software STRUCTURE e a classificação

racial de sorgo. O material utilizado foi um painel de 216 acessos genotipados com 434 mar-

cadores incluindo SNPs e SSRs. Ambos os modelos resultaram em uma classificação genética

próxima a classificação racial. Myles et al. (2011) utilizaram ACP para verificar presença de

subpopulações entre acessos selvagens e domesticados de uva oriundos de diferentes origens

geográficas.

Além dos método de Pritchard Stephens e Donnelly (2000) e análise de componentes prin-

cipais, métodos de agrupamentos também têm sido utilizadospara se estudar estrutura de po-

pulação. Esses métodos são baseados em matrizes de distâncias ou dissimilaridade. Entre os

métodos de agrupamento pode-se citar os métodosunweighted Pair Group Method with Arith-

metic Meane Ward (ODONG et al. 2011) eneighbor-joining(SAITOU; NEI, 1987; SOKAL;

MICHENER, 1958). No entanto a limitação desses métodos é queos resultados das análises são

sensíveis à escolha do tipo de distância escolhida (PRITCHARD; STEPHENS; DONNELLY,

2000). Dada a importância dos métodos do STRUCTURE e ACP, detalhes sobre ambos serão

apresentados em ítens específicos, a seguir.

2.7.1 Análise de Componentes Principais

A idéia central de análise de componentes principais é reduzir a dimensionalidade de um

conjunto de dados capturando o máximo possível da variânciadas variáveis (JOLLIFFE, 1986,

JOHNSON; WICHERN, 1992). No contexto de estrutura de população, análise de componentes

principais pode ser definida como a projeção de indivíduos emum subespaço de menor dimensão

de tal maneira que a localização desses indivíduos nesse espaço projetado revela similaridade

genética entre eles (NOVEMBRE et al. 2008; ASTLE; BALDING 2009; ENGELHARDT;

STEPHENS, 2010).

Considere uma matrizM em que as linhas representam os indíviduos,i = 1, 2, . . . , N , as

colunas representam os marcadoresl = 1, 2, . . . , L e que cada elemento dessa matriz seja o

número de cópia do alelo de referência, que pode variar de 0 até o nível de ploidia de cada loco.

Uma análise de ACP é baseada na decomposição por valores singulares da matriz de dados

centralizada na média de cada coluna, ou seja,

Mc = USV
′

=

L
∑

l=1

sii(l)ulv
′

l (3)
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em queMc =
(

I− 1
n
11

′
)

M; asN colunas da matrizUN×N são os valores singulares à es-

querda, asL linhas da matrizVL×L são os valores singulares à direita equivalente aosloadings

de uma análise ACP;S é uma matriz diagonal composta pelas raiz quadrada dos autovalores das

matrizesMcM
′

c = M
′

cMc.

Os componentes principaisY podem ser definidos por meio de

Y = McV = US (4)

sendo que asn-ésima coluna da matrizY representa on-ésimo componente.

Um fato que deve ser levado em consideração é que a determinação do número de compo-

nentes ainda é objeto de pesquisa e discussão na literatura.Existem diversos métodos propostos

na literatura, tais como oscree plot, métodos baseados na proporção da variação explicada pelos

componentes, entre outros (JOLLIFFE, 1986). Especificamente para estudos de estrutura de po-

pulação, Patterson, Price e Reich (2006), propuseram um teste formal para autovalores baseado

na distribuição Tracy-Windom; no entanto, normalmente esse método superestima o número de

autovalores (SHRINER, 2011). Contudo, o mais importante nesse tipo de análise é verificar o

significado do ponto de vista prático de cada componente (JOLLIFFE, 1986).

Deve-se mencionar que em situações nas quais se tem uma matriz de distânciasΘ tam-

bém pode ser aplicado o método de decomposição singular parareduzir a dimensionalidade dos

dados, método denominado como análise de coordenadas principais.

Em síntese, a análise de coordenadas principais consiste emaplicar a decomposição de va-

lores singulares na matrizΘc =
(

I− 1
n
11

′
)

Θ, sendo que os autovetores obtidos pela decom-

posição são denominados como eixos de coordenadas principais. Aplicações de análise de co-

ordendas principais em estudos de estrutura de populações em milho, batata e cana-de-açúcar

podem ser visto em REIF et al., 2004; D’HOOP et al., 2010 e LOPES, 2011, respectivamente.

2.7.2 Software STRUCTURE

O método implementado na primeira versão do software STRUCTURE (PRITCHARD;

STEPHENS; DONNELLY, 2000) é baseado nas pressuposições quecada subpopulação esteja

em equilíbrio de Hardy-Weinberg e que dentro de cada subpopulação os locos estejam em equi-

líbrio de ligação. Em síntese, estima-se a frequência alélica das subpopulações e dado essas

estimativas, atribui-se probabilisticamente os individuos nas suas respectivas subpopulações ou

a mais de uma, quando assume-se que esses indivíduos possuemancestrais oriundos de mais de

uma população. Mais recentemente, osoftwareSTRUCTURE foi expandido permitindo o uso
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dos modelos sem mistura, com mistura, modelo de ligação e modelo com uso de informação

a priori, além de permitir o uso de alelos dominantes, alelos nulos e estimação de frequências

alélicas correlacionadas (FALUSH, STEPHENS, PRITCHARD; 2003; 2007, HUBISZ et al.

2009).

O Modelo sem mistura ou“No admixture” pressupõe que o genoma como um todo dos

indivíduos originou-se exclusivamente a partir de uma dasK subpopulações. Nesse modelo,

assume-sea priori que a probabilidade de um índividuo originar-se a partir umadeterminada

subpopulação seja1
K

. Assume-se também que para cada subpopulaçãok e loco l a distribui-

çãoa priori das frequências alélicasπkl segue uma distribuição de Dirichlet com parâmetros

(λ1, . . . , λJl). A verossimilhança do modelo sem mistura é análoga a distribuição de frequên-

cias alélicas sob Equílibrio de Hardy-Weinberg, ou seja,

Pr(G|Z,Π) =
K
∏

k=1

L
∏

l=1

Nckl!

nkl1! . . . nklJl!

Jl
∏

j=1

π
nklj

klj (5)

em quenklj é o número de cópias do aleloj no locol dos indivíduos com origem na população

k, Nckl =
∑Jl

j=1 nklj, G é o vetor aleatório que representam os genótipos eZ é o vetor aleatório

que indica o origem dos indivíduos.

Dessa form,a por meio do Teorema de Bayes, tem-se a distribuiçãoa posterioriconjunta,

isto é,

Pr(Z,Π|G) ∝ Pr(Z)Pr(Π)Pr(G|Z,Π)

=
N
∏

i=1

1

K

K
∏

k=1

L
∏

l=1

Nckl!

nkl1! . . . nklJl!

Jl
∏

j=1

π
nklj

klj

K
∏

k=1

L
∏

l=1

1

Beta(λ)

Jl
∏

j=1

π
λj−1
klj (6)

Como não é possível obter a distribuição a posteriori dada por (6) por meio de uma solu-

ção analítica, uma alternativa para se fazer inferência a respeito dos vetores aleatóriosΠ e Z

é utilizar o algoritmoGibbs Sampling. O algoritmoGibbs Samplingtem como objetivo reali-

zar simulações Monte Carlo da distribuição de interesse indiretamente, utilizando uma cadeia

de Markov com probabilidades de transição igual o valor das probabilidades condicionais com-

pletas. Assim, após um número suficientemente grande de iterações, a cadeia converge para a

distribuição de interesse (GELMAN; CARLIN, 1995).

Para o modelo sem mistura, o algoritmoGibbs Samplingconsiste em

- SimularΠh a partir dePr(Πh|G(h−1),Z(h−1)), h = 1, 2, . . . , H

- SimularZh a partir dePr(Zh|G(h−1),Π(h−1))
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em quePr(Π|G,Z) ∝
∏K

k=1

∏L

l=1

∏Jl
j=1 π

λj+nklj−1
klj e

Pr(Z|G,Π) ∝ Pr(Π)Pr(Z)Pr(G|Π,Z)
∑K

k
′=1 Pr(Π)Pr(Z)Pr(G|Π,Z)

.

O modelo com mistura ouAdmixturepermite que os ancestrais possam ser oriundos de

diferentes populações. Isto é modelado declarando que o indivíduo i herdou alguma fraçãoqki

do genoma de um dos ancestrais de uma populaçãok. Nesse caso, a distribuição conjuntaa

posteriorié dada por

Pr(Z,Π,Q|G) ∝ Pr(Q)Pr(Π)Pr(Z|Π,Q)Pr(G|Π,Q,Z)

=
N
∏

i=1

1

Beta(ν)

K
∏

k=1

qν−1
k

K
∏

k=1

L
∏

l=1

1

Beta(λ)

Jl
∏

j=1

π
λj−1
klj

N
∏

i=1

Ωi!

ω1i! . . . ωKi!

K
∏

k=1

qωki

ki ×

K
∏

k=1

L
∏

l=1

Nckl!

nkl1! . . . nklJl!

Jl
∏

j=1

π
nklj

klj

em queωki é o número de cópias alélicas de um indivíduo que são atribuídas a populaçãok,

Ωi =
∑K

k=1 = ωki e nklj é o número de cópias do aleloj no loco l que são atribuídas a

populaçãok.

O algoritmoGibbs Samplingconsiste em

- SimularΠh eQh a partir de

Pr(Πh,Qh|G(h−1),Z(h−1),Q(h−1)) = Pr(Πh|G(h−1),Z(h−1))Pr(Q(h)|G(h−1),Z(h−1),Πh−1)

- SimularZh a partir dePr(Zh|G(h−1),Π(h−1),Q(h−1))

sendoPr(Q|G,Z,Π) = Pr(Q|G,Z) ∝
∏N

i=1

∏K

k=1 q
ωki+α−1
ki e

Pr(Z|G,Π,Q) =
Pr(Q)Pr(Π)Pr(Z|Π,Q)Pr(G|Π,Q,Z)

∑K
k
′=1 Pr(Q)Pr(Π)Pr(Z|Π,Q)Pr(G|Π,Q,Z)

(7)

O modelo de ligação é uma expansão do modelo com mistura para levar em consideração

o desequilíbrio de ligação causado pela mistura de populações. No entanto, esse modelo não
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foi desenvolvido com o objetivo de modelar o desequilíbrio de ligação causado por ligação fí-

sica entre os marcadores. A ideia é que os indivíduos dessas populações possuem cromossomos

compostos por blocos que contêm alelos provenientes do mesmo ancestral gerando o desequi-

líbrio (FALUSH, STEPHENS, PRITCHARD; 2003). Portanto, há necessidade de que os locos

não estejam ligados fisicamente para que possam ser utilizados.

Ainda, tem-se o modelo de uso da informação a priori, que permite o uso de informações de

dados não genéticos para inferência da estrutura de população, como por exemplo a localização

geográfica do local da amostragem (HUBISZ et al. 2009).

Com relação à inferência do númeroK de subpopulações, pode ser usado o cálculo de

Pr(K|G) dado por

Pr(K|G) = Pr(K)Pr(G|K) (8)

Contudo, existem muitos problemas computacionais para obter estimativas acurada dePr(G|K)

tornando o problema difícil (PRITCHARD; STEPHENS; DONNELLY, 2000). Embora ainda

não exista uma solução definitiva, alguns métodos foram propostos na literatura. Pritchard,

Stephens e Donnelly (2000) propuseram uma soluçãoad hocbaseada em uma aproximação de

Pr(G|K) dada por

Pr(G|K) = exp− κ̂

2
− ζ̂2

8
(9)

sendôκ = 1
H

∑H
h=1−2 logPr(G|Π,Q,Z) e ζ̂2 = 1

H
(
∑H

h=1−2 logPr(G|Π,Q,Z)− µ̂2)

O procedimento consiste em assumir um valorK para o número de subpopulações, aplicar

o algoritmoGibbs Samplingao conjunto de dados obtendo um valor paraPr(G|K) definido

em (9). O valor deK que maximiza (9) é o número de subpopulações mais provável. Evano,

Regnaut e Goudet (2005) propuseram inferirK a partir de uma estatística ad hoc∆K.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Material

3.1.1 Painel de Genótipos

O estudo de estrutura de população foi feito utilizando um painel constituído por 142 aces-

sos de cana-de-açúcar, selecionados a partir da sua importância para o germoplasma brasileiro

e denominado painel brasileiro de variedades de cana-de-açúcar. Os critérios utilizados para

elaboração do painel foram: cultivares mais plantados em lavouras comerciais brasileiras, como

RB867515, SP81-3250 e RB855453; ancestrais importantes nahistória do melhoramento da

cana-de-açúcar no Brasil tais como Co331, IAC48-65 e NA56-79; principais genitores utili-

zados em cruzamentos; genitores utilizados em programa de mapeamento como SP80-180 e

SP80-4966; cultivares lançados recentemente e cultivarespromissores dos programas de me-

lhoramento brasileiro. No entanto, na estação experimental, dentre os 142 acessos disponíveis

não foi possível a identificação de 13 indivíduos, portanto tem-se 129 indivíduos identificados

corretamente e 13 acessos não identificados, conforme apresenta a Tabela 1.

3.1.2 Genotipagem dos indivíduos

Um total de 1033 marcadores do tipo SNP foram utilizados paragenotipar 142 acessos de

cana-de-açúcar. Dentre esses 1033 marcadores, 2 são monomórficos e foram desconsiderados

das análises, resultando em um total de 1031 marcadores. A extração do DNA genômico foi

feita a partir do meristema da cana-de-açúcar seguindo o protocolo descrito por Al-Janabi et al.

(1999). Para quantificar o DNA genômico, usou-se o corante flourescente PicoGreen dsDNA

quantitation kit (Invitrogen) e para leitura da flourescência utilizou-se o leitor de placas MWGT

Sirius HT-TRF microplate reader (MWG). A identificação dos SNPs foi feita através de uma

buscain silico emclustersselecionados do banco de dados SUCEST. Foram considerados como

SNPs, a ocorrência de mais de um nucleotídeo em uma única posição dosclusterscujas as bases

tiveram uma qualidade maior ou igual 20 (MARCONI, 2011). A genotipagem dos SNPs foi feita

usando-se o sistema Sequenom MassARRAYR©. Foi realizada uma reação de PCR utilizando

um par deprimersespecífico para a região de interesse contendo o SNP, um tratamento com en-

zimas SAP para inativar os dNTPs não incorporados durante a PCR e uma outra reação de PCR

denominada reação iPLEX na qual utilizou-seprimersespecíficos e adjacentes ao SNPs com

presença da enzima iPLEX, que amplificam nucleotídeos terminadores de massa modificadas.
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Tabela 1 – Origem e nome dos 129 acessos de cana-de-açúcar queforam identificados e que são
pertecentes ao painel brasileiro de variedades de cana-de-açúcar

Origem Genótipos
Ancestrais Badila∗ Ganda Cheni∗∗ Maneria∗∗∗ Chunee∗∗

Java, EK28 PO86-62
Campos, Brasil CB36-24 CB40-13 CB41-76 CB45-155

CB46-47 CB47-355 CB49-260 CB53-98
Coimbatore, Índia Co290 Co331 Co419 Co449

Co740 Co997 NCo310
Índia IN84-58∗∗∗∗

Taiwan F31-962 F36-819
Queensland, Austrália Q165

Canal Point, EUA CP70-1547 CP52-68 CP51-22
Norte da Argentina NA56-79

Lousiana, EUA L60-14
Tucuman, Argentina TUC71-7

Hawaii H59-1966 H53-3989
Reunion R570

Campinas, Brasil IAC48-65 IAC49-131 IAC50-134 IAC51-205
IAC52-150 IAC64-257 IAC68-12 IAC82-2045
IAC82-3092 IAC83-4157 IAC86-2210 IAC87-3396
IAC91-1099 IAC93-2060 IAC93-3046 IAC93-3046
IAC95-3018 IAC95-5000 IAC98-3022

República do Brasil RB721012 RB72199 RB72454 RB725053
RB725828 RB732577 RB735220 RB735275
RB739359 RB739735 RB75126 RB765418
RB785148 RB815690 RB825317 RB825336
RB83102 RB835019 RB835054 RB835089
RB835205 RB835486 RB845197 RB845210
RB845257 RB855002 RB855035 RB855036
RB855077 RB855113 RB855156 RB855536
RB855206 RB855350 RB855453 RB855463
RB855563 RB855595 RB855511 RB867515
RB92579 RB925211 RB925268 RB925268
RB925345 RB935744 RB965902 RB965917
RB966928

São Paulo, Brasil SP70-1005 SP70-1078 SP70-1143 SP70-1284
SP70-1423 SP70-3370 SP71-799 SP71-1406
SP71-6163 SP71-6949 SP72-4928 SP77-5181
SP79-1011 SP79-2233 SP79-2312 SP79-2313
SP79-6134 SP79-6192 SP80-1520 SP80-1816
SP80-1836 SP80-1842 SP80-3280 SP81-3250
SP83-2847 SP83-5073 SP89-1115 SP91-1049

CTC2 CTC9 CTC15
∗Saccharum officinarum; ∗∗ Saccharum barberi; ∗∗∗ Saccharum sinense; ∗∗∗∗ Saccharum spontaneum
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Os produtos dessas reações foram analisados pelo espectrômetro de massa MALDI-TOF, onde

determinou-se quais são as bases presentes na posição do SNPcomparando a massa do primer

não extendido com as massas dos primers extendidos com cada um dos nucleotídeos de massa

modificadas. Os resultados dessas analises feita no MALDI-TOF são picos de intensidade do

espectro obtidos para cada uma desssas bases. Esses picos deintensidade representam alelos

específicos de diferentes massas dependendo da sequência analisada. Ou seja, para cada SNPs

tem-se um conjunto de dados formado por 2 picos de intensidade (maior e menor massa) para

cada um dos indivíduos que compõem o painel.

3.2 Métodos

3.2.1 Classificação dos dados de SNPs

A inferência do genótipo dos indivíduos para cada loco foi feita usando o software Super-

MASSA (SERANG; MOLLINARI; GARCIA, 2012). O modelo gráfico Bayesiano ajustado

para cada um dos SNPs foi o chamado modelo Hardy-Weinberg. O espaço de busca do parâ-

metroP variou de 6 à 20 e do parâmetroσ variou de 0,01 à 1 com incremento de 0,05. Após o

ajuste do modelo, obteve-se para cada SNP a probabilidade conjuntaa posteriorida configura-

ção genotípica ótima e nível de ploidiaP , condicionada aos dados observados.

A estimativa do cálculo dessa probabilidade foi usada como uma medida de qualidade do

ajuste do modelo, ou seja, quanto maior essa probabilidade maior é qualidade desse ajuste.

Assim, utilizando um critérioad hocforam selecionados apenas os SNPs cuja máxima probabi-

lidade fosse maior ou igual a 0,7.

Estatísticas de alguns parâmetros genéticos foram calculadas, tais como estimativa da frequên-

cia alélica e variância da frequência alélica, cujo o estimador é dado por:

V ar(F̂obs) =
F̂obs(1− F̂obs)

NP
=

m̄j(1− m̄j)

NP
(10)

em queF̂obs =
∑N

j=1
mij

NP
; N é o número de acessos;P é o nível de ploidia em um determinado

SNP;mij é a dosagem alélica doi-ésimo acesso noj-ésimo loco;m̄j é a média da dosagem

alélica para cada SNP.

3.2.2 Imputação de dados

Um aspecto importante em uma análise de componentes principais é a questão de dados

perdidos. É conhecido que para-se aplicar a decomposição devalores singulares é necessário
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que não haja a presença de dados perdidos na matriz de dados (PATTERSON; PRICE; REICH,

2006). Portanto, para solucionar esse problema, neste trabalho foram aplicados e comparados

dois métodos de imputação, cujos detalhes serão apresentados a seguir

Inicialmente, foi feita uma análise descritiva dos dados para verificar quantos SNPs possuem

pelo menos um dado perdido, bem como a porcentagem de dados perdidos por SNPs. Ainda

como estatística descritiva dos dados, foram estimados os desvios padrão da dosagem alélica de

cada SNP.

A imputação de dados foi feita através do método proposto porStekhoven e Buhlmann

(2012) baseado no algoritmo defloresta aleatóriae que está implementado na bibliotecaMis-

sForestdo software estatístico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012). Utilizou-se 100

árvores e o número de variáveis selecionadas aleatoriamente foi igual à raiz quadrada do número

de marcadores selecionados após o SNPcalling. O algoritmo de floresta aleatória é definida por

um conjunto de árvores de classificação e/ou de regressão. Essas árvores são modelos basea-

dos em partições recursivas do espaço formado pelas cováriáveis e pela variável resposta, de tal

forma que os subespaços gerados sejam de variância mínima (BREIMAN et al., 1984). Assim,

baseando-se no método de floresta aleatória, Stekhoven e Buhlmann (2012) propuseram um al-

goritmo não paramétrico para imputação de dados. Esse algoritmo consiste em, para cada SNP,

ajustar um modelo de floresta aleatória para os dados que são observados. Dessa forma, à partir

desse modelo são preditos os dados perdidos. O algoritmo repete esses dois passos até atingir a

convergência sob algum critério de parada.

Um estudo de validação cruzada foi realizado com a finalidadede comparar a acurácia do

método de Stekhoven e Buhlmann (2012) com o método de imputação de dados baseado na

média da frequência alélica de cada SNP. Esta segunda alternativa também foi empregada porque

é a utlizada nos softwares TASSEL (BRADBURY et al., 2007) eEigensoft(PATTERSON;

PRICE; REICH, 2006).

Considerando apenas os marcadores que não apresentavam dados perdidos, esse estudo con-

sistiu em dividir aleatoriamente o conjunto de dados emT = 1000 subconjuntos mutuamente

exclusivos sendo que para cada iteração um único subconjunto foi utilizado para se fazer a va-

lidação de cada um dos métodos de imputação e os outrosT − 1 subconjuntos remanescentes

foram usados como entrada de dados para a implementação dos métodos de imputação (dados

de treinamento). Assim, repetiu-se esse processoT vezes.

A estatística utilizada para mensurar a acurácia dos métodos de imputação foi a raiz qua-

drada do erro quadrático médio normalizado (“normalized root mean squared error”NRMSE),

proposto por Stekhoven e Buhlmann (2012) e dada por
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NRMSE =

√

√

√

√

1
NL

∑∑

(mij − m̂ij)
2

1
(NL−1)

∑∑

(mij − m̄ij)
2

em quem̂ij é o dado imputado por cada um dos métodos em̄ij a média geral dos dados. Quando

o método de imputação apresenta uma boa performance a raiz quadrada do erro quadrático

médio normalizado tende ao valor 1; em caso de má performance, essa estatística tende ao valor

0.

Foram obtidasT estimativas do NRMSE referentes ao método de Stekhoven e Buhlmann

(2012), eT estimativas referentes ao método de imputação pela média. Para verificar qual

dentre dois métodos de imputação é o mais acurado, foi feito um teste de comparação de médias

bootstrapcomposto pelas seguintes etapas:

- A partir da amostra original produziu-seB = 1000 estatísticas raiz quadrada do erro

quadrático médio normalizado NRMSEbootstrappara ambos métodos de imputação.

- Para cada par de elementos das duas amostrasbootstrapfoi calculada a estatística

τ boot =

√
nbootφ(nmrse1 − nmrse2)

σboot(nmrse1 − nmrse2)

em queφ(nmrse1 − nmrse2), σboot(nmrse1 − nmrse2) são a média e o desvio padrão

bootstrapda diferença dos NRMSE obtidos a partir dos dois métodos de imputação.

3.2.3 Estrutura populacional

3.2.3.1 Análise de componentes principais e coordenadas principais

A análise de componentes principais foi feita a partir de umamatriz de dadosM , em que as

linhas representam os acessos de cana-de-açúcar e as colunas representam os marcadores SNPs.

Para realizar a análise, foi utilizada a funçãoprcompdo software estatístico R (R CORE TEAM

2012).

A escolha do número de componentes foi feita baseada na inspeção visual dos gráficos de

dispersão dosscoresdos componentes principais e intepretação do ponto de vistaprático de cada

componente.

Adicionalmente, foi feito um estudo para determinar qual é onúmero mínimo de marcado-

res necessários para inferir a presença de estrutura de populações via análise de componentes
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principais. Esse estudo consistiu em, inicialmente, retirar-seBl = 100, 200, . . . , L amostras

bootstrapa partir do matriz original de dadosM sendo que o sorteio foi feito apenas nas colu-

nas. Para cada amostrabootstrap, estimou-seW componentes principais sendo que o número

W de componentes foi determinado previamente na ACP dos dadosoriginais.

Em seguida, para todow ∈ W , determina-se a estimativa do quadrado da correlação de Pe-

arson entrew-ésimo componente principalbootstrapew-ésimo componente principal estimado

pela ACP feita na matrizM original, de tal forma que para cadaBl tem-se a distribuição empírica

bootstrapdo quadrado da correlação de Pearson, entre os componentes principais observados e

aqueles calculados nas estimativasbootstrap.

A ideia desse método é que pressupondo um número de marcadores genotipados suficien-

temente grande, conforme aumenta o número de marcadores utilizados, a estimativabootstrap

da média do quadrado da correlação de Pearson tende a 1 e a estimativabootstrapda variância

tende a zero, portanto, o objetivo é analisar a partir de quantos marcadores esse fato ocorre. Em

outras palavras, isto permite avaliar se o número de SNPs utilizados é uma amostra suficiente do

genoma.

Para comparar os resultados da estrutura de população com asinformações a respeito da

genealogia dos cultivares, foi feita uma análise de coordenadas principais com a matriz de dis-

tância cujo os elementos foram definidos como1− coeficientedeparentesco. O coeficiente de

parentescoθAB é a probabilidade de que um alelo tomado ao acaso no indivíduoA seja idêntico

por descendência a um alelo também tomado ao acaso no indivíduoB. Em outras palavras, é a

probabilidade de que um alelo tomado ao acaso do indivíduoA tenha o mesmo ancestral do alelo

do indivíduoB também tomado ao acaso Dessa forma, a matriz de parentesco representa o grau

de relacionamento entre cada possível par de indivíduos em uma amostra (LYNCH; WALSH,

1998; HEDRICK, 2010).

Neste trabalho, a matriz de parentesco foi estimada atravésda funçãokinshipdisponível na

bibliotecakinship2e a análise de coordenadas principais foi feita usando a função cmdscale

ambos implementados nosoftwareestatístico R (R Development Core Team, 2012).

3.2.3.2 Análise de agrupamento

A Matriz de distâncias genéticas usando dados de marcadoresmoleculares SNPs foi ob-

tida a partir das estimativas de distância de alelos compartilhados, calculadas 2 a 2 para os 143

acessos. A distância de alelos compartilhados é definida como um menos a proporção de ale-

los compartilhados por dois indivíduos quaisquer considerando-seL locos (BOWCOCK et al.,
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1994).

A expressão do estimador de distância de alelos compartilhados é dada por

Θi,i
′

alelos compartilhados= 1− Fri,i
′

alelos compartilhados= 1−
L
∑

l=1

2
∑

j=1

min
(

π̌i
lj − π̌i

′

lj

)

=

∑L
l=1 |π̌i

lj − π̌i
′

lj |
L

em queΘi,i
′

alelos compartilhadosé o estimador da distância de alelos compartilhados entre osindivíduos

i e i
′

, Fr
i,i

′

alelos compartilhadosé a proporção de alelos compartilhados entre os indivíduosi e i
′

, π̌i
lj é a

frequência alélica dentro do indivíduoi, no locol do aleloj eL é o número de locos.

Foi verificado se o número de marcadores SNPs foi suficiente para obter uma estimativa

precisa das distâncias genéticas, por meio do o método de Tivang, Nienhuis, Smith (1994). Em

linhas gerais, esse método consiste em para cada número de marcadores100, 200, . . . , 805 obter

a distribuição empíricabootstrapdo coeficiente de variação das distâncias genéticas. Considera-

se um número de marcadores suficientes aqueles cuja a medianada distribuiçãobootstrapdo

coeficiente de variação seja menor ou igual a 10 %.

As análises de agrupamento foram feitas utilizando-se o algoritmo unweighted pair-group

method using arithmetic average(UPGMA) implemmentado na funçãohclustdosoftwareesta-

tístico R (R Development Core Team, 2012).

Para avaliar a qualidade do agrupamento, foi estimada a correlação cofenética, definida como

a correlação entre os valores estimados da matriz de distância genética de alelos compartilhados

ou de parentesco e os valores da matriz de distâncias que originam o dendrograma. Por fim, foi

estimada a correlação linear de Pearson entre o coeficiente de parentesco e a proporção de alelos

compartilhados.

3.2.3.3 Software STRUCTURE

O software STRUCTURE versão 2.3.3 (PRITCHARD; STEPHENS; DONNELLY, 2000)

foi utilizado para inferir a estrutura populacional. Uma vez que não é possível analisar dados

que representam locos com níveis de ploidias diferentes, como ocorre em cana-de-açúcar, para

cada nível ploidia retirou-se uma amostra de 50 SNPs distribuídos ao acaso no genoma, o que

resultou em 8 conjuntos de dados. Assim, para cada um desses conjunto de dados, ajustou-

se o modelo de mistura com frequências correlacionadas, pressupondo-se que para cada acesso

pode-se ter uma fração do genoma oriunda de uma ou mais subpopulação e assumindo ainda que

essas subpopulações podem estar correlacionadas. Utilizou-se umburninde 100 000 iterações e

200 000 iterações após oburnin, sendo que cada modelo foi ajustado repetidamente 10 vezes.A
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determinação do número ótimo de subpopulações foi feita pormeio da estatśitica delta proposta

por Evano, Regnaut e Goudet (2005). Dessa forma, para cada nível de ploidia, obteve-se uma

matriz Q a qual fornece para cada indíviduo a fração do genomaque pode pertencer a cada uma

dasK subpopulações.
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4 RESULTADOS

4.1 Classificação dos dados de SNPs

Os resultados dosoftwareSuperMASSA revelaram que, dentre 1031 marcadores SNPs ana-

lisados, 194 SNPs foram classficados como hexaploides, 94 como octaploides, 71 como de-

caploides, 89 como dodecaploides, 92 como tetradecaploides, 95 como hecadecaploides, 122

como octadecaploides e 274 como icosaploides. Um maior número de marcadores foram clas-

sificados nos níveis de ploidia 6 e 20 e um menor número de marcadores foram classficados nos

níveis de ploidia 10 e 12. No entanto, a medida que aumenta o nível de ploidia de cada loco há

uma maior ocorrência de máximas probabilidadesa posteriorimenores que 0,7, diminuindo a

confiabilidade da classificação para esses marcadores (Figura 2 (a)).

Analisando apenas os marcadores cuja a máxima probabilidade a posteriorifoi maior que

0,7 nota-se uma redução do número de marcadores classificados com ploidias 6 e 20, além de

ter-se marcadores em que a confiabilidade da inferência do genótipos condicional aos dados

observados seja maior (figura 2). Assim, utilizando o critério ad hocde considerar apenas os

marcadores SNPs com probabilidadea posteriorimaior que 0,7, tem-se 138 marcadores SNPs

com nível de ploidia estimada igual a 6, 85 igual a 8, 59 igual 10, 72 igual a 12, 64 igual a 14,

65 igual a 16, 81 igual a 18 e 241 com nível de ploidia igual a 20.Conforme esperado, nota-se

que o genoma da espécie é de fato complexo e composto de uma mistura de níveis de ploidia.

A Figura 3 apresenta a distribuição das frequências estimadas de um alelo de referência dos

SNPs utilizados no painel. Considerando todos os marcadores tem-se um maior número de

SNPs com estimativa de frequência alelica de 0,01 e 0,96 o queindica uma grande presença de

alelos raros na amostra. Por outro lado, para os SNPs com probabilidadea posteriorimaior que

0,7, observa-se uma diminuição dos alelos raros tornando a distribuição da frequências do alelo

de referência mais uniforme. Isto é interessante, uma vez que normalmente alelos com alta (ou

baixa) frequência são eliminados em análises de mapeamentoassociativo.

Na figura 4 são apresentadas as estimativas da variância da frequência alélica observada para

cada SNP. Nota-se que apenas três deles possuem uma variância da frequência alélica superior a

0,0025. Agora vale enfatizar que a maioria dos SNPs possuem frequências alélicas entre 0,01 e

0,31 ou entre 0,71 e 0,96. Analisando a expressão do estimador (equação 10) vê-se que a mesma

é minimizada para valores de frequência alélica tendendo a 1ou a 0, portanto o resultado obtido

está de acordo com o esperado teoricamente.
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Figura 2 –Classificação dos dados de SNPs para o painel brasileiro de variedades de cana-de-açúcar. (a) Nesta
classficação cada loco foi atribuído a uma determinada classe genotípica baseando-se na máxima pro-
babilidade conjuntaa posterioridos genótipos e nível de ploidia condicional aos dados observados.
Considerando apenas os marcadores cuja a probabilidade conjuntaa posterioridos genótipos e nível
de ploidia condicional aos dados observados forem maior que0,7 (b); probabilidadea posteriori> 0,8
(c); probabilidadea posteriori> 0,9 (d). Estimativa da probabilidadea posterioriestão representadas
pela escala de valores em tom de azul variando de 0 à 1

4.2 Imputação de dados

O número de marcadores que apresentam pelo menos algum dado perdido foi 410, o que

equivale a 51,93 % dos marcadores com probabilidadea posteriorimaior que 0,7. Entretanto,

apenas 22 SNPs apresentam uma porcentagem de dados perdidossuperior a 25 % (Figura 5).

Além disso, percebe-se que apenas 3 SNPs possuem variância da dosagem alélica maior ou igual

3, o que significa uma boa qualidade da genotipagem (Figura 6).

A Figura 7 apresenta as estimativasbootstrapda média da estatística raiz quadrada do erro

quadrático médio normalizado obtidas pelos dos dois métodos de imputação e a distribuição

empírica da estatísticat do teste de hipótesebootstrap. O valorP do teste foi igual a 0.49, indi-

cando que não existem evidências estatísticas para se rejeitar a hipótese de que a raiz quadrada

do erro quadrático médio normalizado obtida por ambos os métodos sejam iguais. Ou seja, o

método de imputação de dados usando o método de Stekhoven e Buhlmann (2012) não se mos-
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Figura 3 –Distribuição da frequência de um alelo de referência dos SNPs usados nos dados do painel brasileiro
de variedades de cana-de-açúcar. Diversos cenários foram considerados: todos os locos (vermelho),
apenas os marcadores com probabilidade conjuntaa posteriorimaior que 0,7 (laranja); marcadores
com probabilidade conjuntaa posteriorimaior que 0,8 (verde); marcadores com probabilidade con-
juntaa posteriorimaior que 0,9 (azul)

trou mais acurado do que o método de imputar os dados usando a média das frequências alélicas

de cada SNP. Isto indica que o método mais fácil de implementar pode ser usado em situações

práticas.

4.3 Estrutura populacional

4.3.1 Análise de componentes principais e coordenadas principais

A análise de componente principais revelou presença de estrutura nos dados do painel bra-

sileiro de variedades de cana-de-açúcar. O primeiro componente (PC1) explicou 7,63 % da

variabilidade dos dados. Nota-se que o acesso IN84-58 está localizado entre os valores de -100

e -50 do primeiro componente, os acessos Chunnee e Guanda Cheni estão entre -50 e 0, os cul-

tivares modernos estão entre -25 e 25 e os acessos Badila e EK28 estão localizados entre 25 e
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Figura 4 –Estimativas da variância das frequência alélica observadapara cada SNP referente ao painel brasileiro
de variedades de cana-de-açúcar

50, sugerindo que o primeiro componente separa o acesso IN84-58 (S. spontaneum) dos acessos

restantes do painel que por sua vez estão separados em 3 subpopulações. A primeira, formada

pelos acessos Chunnee, Gandacheni (S. Sinense); a segunda formada pelos cultivares modernos

de cana-de-açúcar; a terceira formada por acessos que são espécies não melhoradas de (S. offici-

narum). O segundo componente explica 4,32 % da variabilidade dos dados e separa as espécies

(S. spontaneum, S. Sinensee S. officinarum) dos cultivares modernos (Figura 8).

Por sua vez, a análise de coordenadas principais aplicada namatriz definida por1−coeficiente

de parentesco mostra resultados contrastantes. O primeiro eixo de coordenadas principais

explica 4,49 % da variabilidade dos dados e separa a progêniedos cruzamentos RB72454 e

SP70-1143 e RB72454 e TUC71-7 dos genitores e progênie do acesso NA56-79. Os aces-

sos RB835089 e RB835019 estão destacados porque são progênies do cruzamento RB72454 e

NA56-79 sugerindo uma variação contínua entre esses dois grupos. O segundo eixo de coorde-

nadas principais explica 3,92 % da variabilidade dos dados esepara esses dois grupos anterior-

mente citados dos demais cultivares (Figura 9).

A Figura 10 mostra a distribuição empíricabootstrapdo quadrado da correlação de Pearson
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Figura 5 –Número de marcadores do tipo SNP e porcentagem de dados perdidos por SNP do painel brasileiro de
variedades de cana-de-açúcar

entre o primeiro componente principal estimado a partir dosdados originais e o primeiro com-

ponente estimado a partir de amostrasbootstrap, assim como do segundo componente principal

original e o estimado a partir das amostrasbootstrap. Observa-se que para o primeiro compo-

nente, a partir de 500 marcadores a variância da distribuição empírica estabiliza-se e a mediana

da distribuição do quadrado da correlação de Pearson é aproximadamente igual a 0,95, indicando

possivelmente que esse seja o número de SNPs necessário paradetectar a estrutura de população

revelada pelo primeiro componente. Por sua vez, para o segundo componente observa-se que

a variância da distribuição empírica estabiliza-se somente após 700 marcadores SNPs utiliza-

dos e a mediana dessa distribuição é aproximadamente 0,9 para o número de marcadores SNPs

maiores que 800.

4.3.2 Análise de agrupamento

A proporção de alelos compartilhados variou de 0,7750 (Badila e IN84-58) a 0,9633 (entre
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Figura 6 –Estimativas dos desvios padrão da dosagem alélica para cadaSNP referente ao painel brasileiro de
variedades de cana-de-açúcar

IAC83-4157 e RB73500) com média igual a 0,8973. O coeficientede parentesco variou de 0 a

0,503 (entre NA56-79 e Co419) a 1 com média igual a 0,043. Gráficosboxplotda distribuição

bootstrap do coeficiente de variação das distâncias de alelos comparitlhados obtida para um de-

terminado número de marcador mostra que a partir de 200 marcadores a mediana do coeficiente

de variação dessa distribuição é menor que 10%. Ou seja, a partir dessa quantidade de marcado-

res pode-se obter uma estimativa precisa da matriz de distância de alelos compartilhados (Figura

11).

A análise de agrupamento utilizando o método UPGMA baseado nos dados dos marcadores

SNPs mostrou que os cultivares modernos de cana-de-açúcar pertecem ao mesmo grupo, e que a

maior distância observada no dendrograma é entre os acessosIN84-58 (S. spontaneum) e Badila

(S. officinarum), confirmando os resultados da análise de componentes principais. A correlação

cofenética foi igual a 0.911, indicando uma boa qualidade doagrupamento (Figura 12).

Por sua vez, o dendrograma resultante da aplicação do métodoUPGMA à matriz cujos os ele-

mentos são1−coeficiente de parentesco apresentou uma maior dissimilaridade entre os culti-

vares modernos. A maior dissimilaridade foi observada entre os acessos NA56-79 e RB855206
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Figura 7 –Teste de hipótesebootstrapfeito para comparar os métodos de imputação de dados baseados na média
da frequência alelica ou em floresta aleatória. Estimativasbootstrapda média da estatística NRMSE
obtida para os dois métodos de imputação (a). Distribuição empírica da estatística tbootstrape valor
p (b)

(progênie do cruzamento RB72454 e TUC71-7) confirmando os resultados da análise de coorde-

nadas principais (Figura 13). O gráfico de dispersão entre a proporção de alelos compartilhados

e a estimativa dos coeficientes parentesco mostra uma baixa correlação entre essas variáveis

(r = 0, 30) (Figura 14).

4.3.3 Software STRUCTURE

Estudos de inferência de estrutura de populações usando o STRCTURE versão 2.3.3 (PRIT-

CHARD; STEPHENS; DONNELLY, 2000) foram realizados para subconjuntos de dados de

SNPs, separados de acordo com a estimativa do nível de ploidia. A Tabela 2 apresenta os resul-

tados das estimativas das estatísticas propostas pelo método de Evano, Regnaut e Goudet (2005)

para modelo de frequência correlacionada considerando locos para cada nível de ploidia. Resul-

tados das estimativas da estatística delta mostra que o número ótimo de populações para o nível
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Figura 8 –Análise de componentes principais dos dados de marcadores SNPs que foram usados para genotipar
o painel brasileiro de variedades de cana-de-açúcar. Componente principal 1 no eixo das abicssas e
componente principal 2 no eixo das ordenadas

de ploidia 6 é igual a 6, para os níveis de ploidia 8 e 20 esse número ótimo de populações é

igual a 4 e para os demais níveis de ploidiaK ótimo é igual a 2. Ou seja, para os três conjuntos

de dados de SNPs que possuem uma maior quantidade de dados classificados (níveis de plodia

igual à 20, 6, e 8 respectivamente) observou-seK > 2.

No apêndice A são apresentadas as matrizes Q obtida para cadasubconjunto de dados. Sendo

que cada linha dessa matriz Q representa os acessos do painele cada coluna representa a fra-

ção do genoma do indíviduo pertencente a umas das dasK subpopulações. Analisando essas

matrizes, de um modo geral, nota-se que para cada nível de ploidia houve um agrupamento dos

acessos de uma forma diferente. Para o nível de ploidia 6, observou-se que a primeira subpopu-

lação é composta principalmente por acessos originados do programa de melhoramento Campos

Brasil (CBs) e Coimbatore Índia (Co); a segunda subpopulação composta por acessos proveni-

ente do programa do instituto agronômico de Campinas (IACs)e por alguns cultivares RBs; a

terceira e quarta compostas exclusivamente por cultivaresRBs; a quinta composta por cultivares
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Figura 9 –Análise de coordenadas principais da matriz de distâncias cujo os elementos são definidos como
1 − coeficiente de parentesco. Eixo de coordenada principal 1 no eixo das abicssas e eixo de
coordenada principal 2 no eixo das ordenadas

RBs e SP70 e SP71 e a sexta subpopulação composta principalmente por cultivares SP77, SP79

e SP80. Para o nível de ploidia 8, a primeira subpopulação é composta principalmente por aces-

sos oriundos do programa de Canal Point (CPs), Campos Brasil(CBs); a segunda subpopulação

composta por acessos oriundos programa do instituto agronômico de Campinas (IACs) e de

Coimbatore Índia (Co); a terceira composta por acessos RBs equarta composta principalmente

por acessos SPs e RBs. Por sua vez, para os níveis de ploidia 10a 18, nota-se que uma sub-

população é composta por cultivares SPs e parte dos RBs e a segunda subpopulação composta

pelos demais acessos. Para o nível de ploidia 20, embora o número ótimo de subpopulações

seja igual a 4, vê-se que a maioria dos elementos da matriz Q é aproximadamente igual a 0,25,

o que indica que o genoma desses indivíduos não é predominantemente originado de nenhuma

das quatro populações.

De uma forma geral, esses resultados indicaram que a estratégia de subdividir o conjuntos

de dados por nível de ploidia e ajustar um modelo de frequencias correlacionadas para cada um
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Figura 10 –Gráficosboxplotda distribuição do quadrado da correlação de Pearson entre PC1 e PC1 bootstrap
(a) e entre PC2 e PC2 bootstrap versus o número de marcadores

deles, não possibilitou ter-se uma resposta única para o número mais provável de subpopulações.

Ademais, a fração do genoma de cada indivíduo que é originadapor cada uma das subpopulações

variou de acordo com o nível de ploidia dos marcadores considerados. Claramente, isto revela

a dificuldade em se realizar estudos para uma espécie com um genoma complexo como a cana-

de-açúcar.
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Figura 12 –Dendrograma resultante da análise de agrupamento pelo método UPGMA obtido com base na dis-
tância de alelos compartilhados
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Figura 13 –Dendrograma resultante da análise de agrupamento pelo método UPGMA obtido com base na dis-
tância1− coeficiente de parentesco
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Tabela 2 –Estimativas das estatísticas propostas pelo método de Evano, Regnaut e Goudet (2005) para modelo
de frequência correlacionada, considerando locos para cada nível de ploidia.K é o número de popu-
lações,m(LnP (K)) é a média do logaritmo da verossimilhança obtida pelas 10 repetições modelo,
s(LnP (K)) é o desvio padrão,m(Ln

′′

(K)) é a média da primeira derivada do logaritmo da verossi-
milhança obtida pelas 10 repetições (Continua)

Nível de Ploidia K m(LnP (K)) s(LnP (K)) m(Ln
′′

(K)) DeltaK

1 -14148,18 0,0919

2 -13733,34 77,0172 91,85 1,192591

3 -13410,35 36,5996 59,01 1,612312

4 -13146,37 12,5493 75,09 5,983608

6 5 -12957,48 22,0255 22,53 1,022906

6 -12746,06 3,6561 107,89 29,509538

7 -12642,53 29,3250 11,28 0,384655

8 -12550,28 11,0236 2,43 0,220436

9 -12455,60 5,6403 24,38 4,322441
10 -12385,30 23,3950

1 -19249,36 0,1506

2 -19148,14 3,2411 64,01 19,749318

3 -19110,93 5,8262 12,99 2,229585

4 -19060,73 4,5571 179,29 39,343366

8 5 -19189,82 34,5975 185,80 5,370337

6 -19504,71 238,6222 249,03 1,043616

7 -19570,57 194.7432 96,78 0,496962

8 -19539,65 88.5284 89,32 1,008942

9 -19598,05 108.6584 131,88 1,213712

10 -19524,57 96.6392

1 -22131,11 0,0316

2 -22032,52 3,6453 22,16 6,079008

3 -21956,09 9,0162 21,07 2,336901

4 -21900,73 4,1695 17,23 4,132411

10 5 -21862,60 16,3961 32,00 1,951679

6 -21856,47 27,2830 57,06 2,091415

7 -21907,40 52,5030 56,83 1,082414

8 -22015,16 114,0666 134,35 1,177821

9 -22257,27 328,5467 295,16 0,898381

10 -22204,22 160,1281
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Tabela 2 –Estimativas das estatísticas propostas pelo método de Evano, Regnaut e Goudet (2005) para modelo
de frequência correlacionada, considerando locos para cada nível de ploidia.K é o número de popu-
lações,m(LnP (K)) é a média do logaritmo da verossimilhança obtida pelas 10 repetições modelo,
s(LnP (K)) é o desvio padrão,m(Ln

′′

(K)) é a média da primeira derivada do logaritmo da verossi-
milhança obtida pelas 10 repetições (Continua)

Nível de Ploidia K m(LnP (K)) s(LnP (K)) m(Ln
′′

(K)) DeltaK

1 -38942,29 0,1197

2 -38837,52 2,1436 91,36 42,619474

3 -38824,11 9,7533 9,42 0,965823

4 -38801,28 6,7488 7,67 2,618246

12 5 -38796,12 39,2547 0,77 0,019615

6 -38791,73 70,4330 8,08 0,114719

7 -38779,26 22,8397 170,37 7,459382

8 -38937,16 123,5080 83,44 0,675584

9 -39178,50 183,7109 279,94 1,523807

10 -39139,90 168,8862

1 -49019,94 0,0699

2 -48870,07 1,1016 97,87 88,84636

3 -48818,07 2,6124 20,63 7,896998

4 -48786,70 5,2351 42,23 8,066646

14 5 -48713,10 17,135 44,48 2,595853

6 -48683,98 29,0413 90,99 3,133128

7 -48745,85 69,1764 25,26 0,365153

8 -48832,98 65,1204 7,56 0,116093

9 -48927,67 130,1403 133,42 1,025201

10 -48888,94 88,5196

1 -55944,11 0,0568 - -

2 -55785,23 2,4060 230,89 95,962897

3 -55857,24 32,5725 571,29 17,539015

4 -56500,54 237,1850 797,39 3,361890

16 5 -56346,45 269,2092 176,41 0,655290

6 -56368,77 406,7774 315,13 0,774699

7 -56075,96 353,1334 203,43 0,576071

8 -55986,58 166,8723 51,92 0,311136

9 -55949,12 53,3750 25,15 0,471194

10 -55936,81 79,9514
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Tabela 2 –Estimativas das estatísticas propostas pelo método de Evano, Regnaut e Goudet (2005) para modelo
de frequência correlacionada, considerando locos para cada nível de ploidia.K é o número de popu-
lações,m(LnP (K)) é a média do logaritmo da verossimilhança obtida pelas 10 repetições modelo,
s(LnP (K)) é o desvio padrão,m(Ln

′′

(K)) é a média da primeira derivada do logaritmo da verossi-
milhança obtida pelas 10 repetições (Conclusão)

Nível de Ploidia K m(LnP (K)) s(LnP (K)) m(Ln
′′

(K)) DeltaK

1 -67101,79 0,0738

2 -67101,84 32,5617 499,22 15,331521

3 -67601,11 792,2609 905,00 1,142300

4 -67195,38 179,2434 967,52 5,397798

18 5 -67757,17 869,8173 970,39 1,115625

6 -67348,57 118,9507 326,12 2,741641

7 -67266,09 79,2618 31,61 0,398805

8 -67152,00 85,5377 89,23 1,043166

9 -67127,14 60,3542 2,74 0,045399

10 -67099,54 48,0616

1 -80692,48 0,0632

2 -80719,30 69,7050 60,04 0,861344

3 -80806,16 476,1825 277,43 0,582613

4 -80615,59 4,2212 179,83 42,601333

20 5 -80604,85 1,9127 9,41 4,919806

6 -80603,52 1,5569 1,56 1,001978

7 -80600,63 2,1520 0,67 0,311334

8 -80597,07 1,8355 4,73 2,576978

9 -80588,78 14,7466 6,89 0,467227

10 -80587,38 13,2473



58



59

5 DISCUSSÃO

Para a realização de mapeamento associativo, um dos principais fatores que precisa ser con-

siderado é a presença de estrutura populacional. Isto se deve ao fato de que painéis de genótipos

formados a partir de coleções de germoplasma e/ou cultivares, a associação não aleatória entre

alelos podem surgir por outras razões que não a ligação física.

No presente trabalho, a abordagem escolhida para estudar a estrutura populacional levou em

consideração o fato de que a cana-de-açúcar é um poliploide bastante complexo, tendo inclusive

diferente número de cromossomo homólogos por grupo de homologia. Para que isso fosse

possível, uma nova classe de marcadores (SNPs) foi escolhida. Ao permitir que informações

sobre a dosagem alélica seja usada, foi possível estimar a ploidia de cada loco, bem como realizar

estudos sobre a estrutura populacional de uma forma inéditaaté o momento para essa espécie.

A primeira etapa foi relacionada à correta classificação dosdados de SNPs. Os resultados

mostraram que locos com nível de ploidia 20 é o mais frequenteno painel (29,94 %). Além

disso, observou-se um total de 720 marcadores SNPs com ploidia diferente de 8, o que equivale a

89,44 %. Comparando a porcentagem de SNPs com ploidia igual a8 encontradaas nesse trabalho

(10,56 %) com a porcentagem do número de cromossomos que são derivados daS. officinarum,

entre 72,5 % à 85 %, encontrada por Piperidis, Piperidis e D’Hont (2010) e D’Hont (2005),

nota-se uma disparidade entre esses resultados. Entretanto a alta porcentagem de SNP cuja a

estimativa da ploidia seja diferente de 8, pode ser explicada devida a existência de cromossomos

que estão presentes em distintos grupos de homologias, cromossomos recombinantes entre duas

ou mais espécies relacionadas ao genêroSaccharume cromossomos oriundos de outras espécies

que não sejamS. officinarum. Isto mostra que, pelo menos para o germoplasma brasileiro,não

é correta a pressuposição de que a espécie geralmente tem comportamento auto-octaploide.

Uma possível explicação para a alta frequência de SNPs com estimativas de ploidia igual a

20 é a superparametrização do modelo, pois para estes casos omodelo implementado nosoft-

wareSuperMASSA minimiza o erro esperado entre a intensidade alélica observada e a esperada

para dada uma ploidia. Portanto, para os locos que apresentaram significativa variância dentro

dos grupos formados por indíviduos com mesmo genótipo, o modelo mais provável é aquele que

ajusta o maior número de retas aumentando dessa forma a estimativa do nível de ploidia. Por

essa razão, ainda é prematuro afirmar que existem grupos de ploidia 20. Tal hipótese precisa ser

confirmada com mais evidências biológicas, como aquelas provenientes de estudos citogenéti-

cos.
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Um dos fatores para a ocorrência de SNPs que apresentam uma grande variância dentro dos

grupos é uma possível falta de otimização da plataforma de genotipagem de larga escala Se-

quenom MassARRAYR© para o uso em espécies poliploides. Essa otimização da plataforma

incluem mudanças nas condições de PCR, nas concentrações deDNA e de reagentes entre ou-

tras. Outras fontes de aumento da variância dentro desses grupos seriam SNPs duplicados no

genoma e presença de SNPs nos primers (MOLLINARI; SERANG, 2013).

Convém ressaltar que a alta variabilidade dentro dos gruposé mais problemática conforme

aumenta-se o nível de ploidia dos SNPs. Sob o ponto de vista damodelagem dos dados, para

SNPs com ploidias mais altas, tais como 18 e 20, o ângulo das retas do modelo que definem a

classe genotípica são menores em relação aos locos hexaploides ou octaploides, por exemplo,

tornando essas retas mais próxima uma das outras. Logo, quanto maior variância dentro do

grupo formado por indivíduos que estão em torno da mesma reta, maior será a dificuldade de

distinguir e separar esses grupos.

Uma dificuldade adicional no contexto da classificação dos SNPs para os acessos de um

painel de cana-de-açúcar é que, nessas circusntâncias, tem-se para o mesmo loco indivíduos

de espécies diferentes e com níveis de ploidia diferentes. Por exemplo, para o mesmo loco

tem-se indíviduos de espéciesS. officinarum, que são autoctaploides, e cultivares comerciais,

cujo o nível de ploidia é variável de acordo com grupo de homologia e desconhecido até o

momento. Além disso, acessos provenientes de um painel não representam populações em equi-

líbrio de Hardy-Weinberg, sendo oriundos apenas de um únicocruzamento biparental. Dessa

forma, embora nesse trabalho e em outros tais como de Serang et al. (2012) foi utilizado o

modelo de Hardy-Weinberg, em trabalhos futuros é interessante o desenvolvimento de modelos

gráficos Bayesiano que levem em consideração pressuposições mais realísticas (MOLLINARI;

SERANG, 2013).

Após o procedimentoad hoc de filtragem dos resultados, observou-se uma distribuição

aproximadamente uniforme da frequência do alelo de referência dos SNPs. Normalmente, em

estudos de mapeamento de QTLs e de mapeamento associativo, remove-se os SNPs que contém

alelo de menor frequencia inferior a 0,05 por causa da falta de poder de detecção de QTL (LAN-

DER, 1996; MYLES, 2009). Entretanto, nesse trabalho optou-se pela não exclusão de SNPs

que apresentassem baixa frequência do alelo de referência.Isto foi feito pois para espécies po-

liploides como a cana-de-açúcar, podem haver SNPs que possuam alelos de menor frequência

alélica inferior a 0,05 com frequências genotípicas maiores que 0,05. Por exemplo, para o SNP

Contig1009#3b1 com ploidia estimada igual a 6, foram classificados 22 indivíduos com o ge-

nótipoA1a5 e 111 indivíduos com o genotipoA0a6. Isso resulta em uma frequência observada



61

do aleloA igual a 22
6(111+22)

= 22
798

= 0, 0275, porém com frequência observada do genótipo

A1a5 = 0, 165 eA0a6 = 0, 835. Ademais, a exclusão de SNPs com alelos de menor frequen-

cia inferior a 0,05 podem ser a razão pela qual modelos de mapeamento associativos explicam

muito pouco da variabilidade genética de caracteres de interesse, fato conhecido na literatura

comomissing heritability(MYLES, 2009).

Com relação a imputação dos dados, verificou-se para esse conjunto de dados o método de

Stekhoven e Buhlmann (2012) não foi mais acurado do que imputar dados simplesmente através

da média do número de cópias alélicas de cada loco. A explicação desse resultado deve-se a

baixa variabilidade da dosagem alélica dentro de cada loco,como pode ser visto na Figura 6.

Uma vez que a variância da dosagem alélica dentro de cada locoé baixa, os desvios da dosagem

alélica de um indivíduo em relação a média dentro de cada locosão minimizados, tornando o

estimador da média um preditor acurado para dados perdidos.

Quanto à presença de estrutura de população, principal objetivo do trabalho, a análise de

componentes principais mostrou que o acesso IN84-58 (S. spontaneum) destaca-se dos demais

acessos do painel que ainda estão separados entre si, formando três subpopulações. Uma dessas

subpopulações é formada pelas espéciesS. sinense, uma outra formada por acessos que sãoS. of-

ficinarume, por fim, uma subpopulação formada pelos cultivares modernos que estão presentes

no painel. Entretanto, essas subpopulações apresentam umamudança gradual da frequência alé-

lica, sugerindo que os indivíduos pertencentes à uma dessassubpopulações pode ter uma fração

do seu genoma oriundo de outra subpopulação adjacente. Esses resultados são coerentes com o

histórico evolutivo da espécie, dado que as espéciesS. sinensesão hibridos interespecíficos entre

S. officinarumeS. spontaneumcom maior contribuição no genoma da espécieS. officinarum(D’

HONT et al., 2002), assim como os cultivares modernos, que ainda passaram pelo processo de

nobilização (D’HONT et al. 1996, MING et al. 2006). Essa é provavelmente a razão pela qual

os três grupos (S. officinarum, S. sinensee cultivares modernos) estão mais próximos entre si do

que em relação ao acesso IN84-58. Um outro ponto importante éque o acesso IN84-58 não tem

relação de parentesco com os demais acessos que compõe o painel; portanto, a dissimilaridade

genética identificada nessa análise é também devido ao grau de parentesco entre eles.

Além disso, pode-se afirmar que a análise de componentes principais não revelou qualquer

relação entre presença de estrutura populacional e a origemgeográfica dos acessos. Esses resul-

tados corroboram os obtidos por Lu et al. (1994), Aitken et al. (2006) e Raboim et al. (2008).

Esses autores argumentam que esse fato ocorre porque ao longo dos anos houve um grande

intercâmbio de germoplasma entre os programas de melhoramento, e que muitos programas

de melhoramento espalhados pelo mundo utilizaram os mesmosancestrais em seus respectivos
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programas.

A análise de coordenadas principais aplicada a uma matriz dedistância genética definda por

1 − coeficiente de parentesco mostrou uma maior dissimilaridade genética entre os acessos

do painel. Provavelmente, as razões das diferenças dos resultados entre a análise de coordena-

das principais e análise de componentes principais deve-sea algumas pressuposições irrealistas

feitas para a determinação do coeficiente de parentesco. Porexemplo, assume-se ausência de

deriva genética e seleção, contribuição igual dos gametas oriundos dos genitores, ausência de

falhas e de erros de anotação dos registros da genealogia. Além disso, para a estimativa do coe-

ficiente de parentesco dos acesso desse painel, assumiu-se que os indivíduos fossem diploides,

o que obviamente não é o caso da cana-de-açúcar (LIMA et al. 2002). A correlação baixa entre

a matrizes de coeficientes de parentesco e de proporção de alelos compartilhados (r = 0, 30), é

um resultado que fortemente sugere essa hipótese.

Comparando os resultados da análise de componentes principais como os resultados obtidos

por Rosa (2011), alguns pontos podem ser destacados. Rosa (2011) utilizou o modelo sem mis-

tura do software STRUCTURE para analisar dados de microsatelites, e identificou existências

de subpopulações entre os cultivares modernos de cana-de-açúcar. Assim, as diferenças encon-

tradas podem ser principalmente devidas ao tipo de marcadorutilizado, especialmente porque

os microsatélites têm comportamento dominante e são neste caso menos informativos. Embora

os SNPs levem em consideração a dosagem alélica e o nível de ploidia, podendo assim dis-

criminar indivíduos que possuem doses únicas dos indivíduos que possuem doses mais altas, os

SNPs possuem uma menor taxa de mutação, portanto são mais conservados ao longo do genoma

do que outros marcadores (HAMBLIN; WARBURTON; BUCKLER; 2007). Além disso, por

definição, SNPs são marcadores de polimorfismos em uma única base, ou seja, abrangem uma

região menor do genoma em comparação aos microsatélites. Isto pode dificultar a identificação

de subpopulações com frequências alélicas próximas.

Contudo, convém mencionar que diferentemente da análise decomponentes principais, os

modelos com e sem mistura implementados no software STRUCTURE são baseados nas pres-

suposições que dentro das subpopulações os locos estejam emequilíbrio de Hardy-Weinberg e

equilíbrio de ligação. Portanto, no caso dos modelos implementados nosoftwareSTRUCTURE,

quaisquer desvios da pressuposição de Hardy Weinberg, causadas por exemplo, pelo grau de pa-

rentesco, podem influenciar na identificação das subpopulações. A tendência é que os modelos

dessesoftwarealoquem os indvíduos com grau de parentesco mais pŕoximos na mesma subpo-

pulação e indivíduos com grau de parentesco mais distantes,em distintas subpopulações. No

entanto, o objetivo da análise de componentes principais não é identificar subpopulações mas
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sim projetar os indivíduos em um eixo de variação de acordo com a similaridade da frequência

alélica dos mesmos. Nesse contexto, os resultados da análise de componentes principais desse

trabalho pareceram ser satisfatórios.

Como análise complementar, foram feita análises de agrupamento aplicadas às matrizes de

distâncias genéticas de alelos compartilhadas, estimadasa partir dos dados de marcadores SNPs.

Sendo a distância genética definida como1− coeficiente de parentesco. De uma forma geral,

essas análises confirmaram os resultados obtidos nas análises de componentes principais e de

coordenadas principais, respecitvamente. Comparando a média da proporção de alelos compar-

tilhados dos dados de SNPs (0,8973) com a similaridade genética estimada através da distância

de Jaccard usando marcadores AFLP (LIMA et al. 2002), 0,47, vê-se que os SNPs proporci-

onaram resultados que indicam uma maior similaridade genética entre os indivíduos dos que

os marcadores AFLP. Isto possivelmente pode ser explicado pelo fato dos SNPs permitirem a

exploração em maior profundidade do genoma, permitindo melhor mensuração da similaridade

intra alélica.

Por fim, também foi ajustado o modelo com mistura e frequênciacorrelacionada implemen-

tado no software STRUCTURE. Conforme apresentado, SNPs queforam divididos por nível

de ploidia, o que fez sentido biológico. De um modo geral, as estatísticas delta indicaram que

o número ótimo de subpopulações variou de acordo com o conjunto de dados analisados. As-

sim, as subpopulações formadas dependeram do nível de ploidia considerado, sugerindo que os

resultados da análise de componentes principais são mais fáceis de ser interpretados do que os

obtidos para o software STRUCTURE, tendo também maior significado biológico.

Comparando o número de subpopulações encontradas nesse trabalho para os conjuntos de

SNPs com ploidias 8 e 20 com aqueles encontrados por Rosa (2011), vê-se que o número de

subpopulações é o mesmo. No entanto, para os SNPs com ploidia20 não foi possível verificar a

partir de qual subpopulação o genoma de cada indivíduo é predominantemente originado, por-

que a maioria dos valores dos elementos da matriz Q está em torno de 0,25. Vale a ressalva que

os SNPs cuja a estimativa do nível de ploidia foi igual a 20 foram os que apresentam menor pro-

babilidadea posteriorina classificação. Assim, dados para ploidia 20 precisam ser interpretados

com cautela.

Um fato interessante é que, por definição, usando análise de componentes principais, identifica-

se o padrão de similaridade genética entre os indivíduos pormeio dos primeiros componentes,

descartando os que representam o ruído. Dessa forma, a análise de componentes principais

talvez seja mais robusta à presença de SNPs com baixa probabilidadea posteriorido que os

modelos implementados no software STRUCTURE. Com relação aos conjuntos de dados de
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SNPs com ploidias 10 a 18, uma possível explicação para os resultados é que nesses casos as

amostras de tamanho 50 representam uma porcentagem significativa da quantidade de dados

(80,75 % 69,44 % , 76,92 %, 78,13 % 61,73%, respectivamente).Dessa forma, a chance dos

locos ligados estarem e/ou desequilíbrio de ligação é muitogrande, o que pode ter influenciado

os resultados. Vale ressaltar que testes para verificar o desequilíbrio de ligação e ou a ligação

entre os locos não foram feitos porque os métodos estatísticos para fazer isso com marcadores

SNPs em cana-de-açúcar ainda não foram desenvolvidos.

Por outro lado, cada conjunto de dados de SNPs com seu respectivo nível de ploidia pode

representar melhor uma espécie distinta do genêroSaccharum. Por exemplo, a matriz Q resul-

tante da análise do software STRUCTURE com marcadores SNPs com ploidia igual a 8 podem

representar em sua maioria a fração do genoma oriundas das espéciesS. officinarum, enquanto a

matriz Q obtida a partir de marcadores com ploidia mais altaspodem representar em sua maio-

ria a fração do genoma proveniente das espéciesS. spontaneumou dos híbridos interespecíficos

S. sinenseou S. barberi. Sob essa hipótese, pode-se interpretar que a matriz Q obtida a partir

dos marcadores SNPs com ploidia igual a 8 corresponde as informações obtidas com as gene-

alogias. Para ploidia 8, nota-se que diversos irmãos completos estão na mesma subpopulação,

como por exemplo, os cultivares SP80-1816, SP80-1842 e SP80-3280 (subpopulação 4) e os

cultivares RB845197, RB845210 e RB845257 (subpopulação 3). Tais resultados são os mes-

mos que aqueles obtidos por Rosa (2011). Entretanto, convémmencionar que mesmo sob esse

ponto de vista, as análises com o STRUCTURE têm desvantagem em relação à ACP, porque

no contexto de mapeamento associativo, o objetivo da estrutura de população é controlar falsos

positivos de uma forma geral, e não apenas ter uma estrutura de população para cada nível de

ploidia. Assim sendo, as análises do STRUCTURE controlam apenas a estrutura populacional

de uma parte do genoma, que pode evidentemente não conter os alelos dos QTLs de interesse

no melhoramento. Portanto, as análises aqui apresentadas devem ser muito vantajosas.

Diante dos resultados da estrutura de população conclui-seque há evidências de um possível

estreitamento da base genética da cana-de-açúcar ao longo das gerações, devido ao cruzamento

recorrente de indivíduos aparentados. Isto pode ser afirmado porque o material melhorado ge-

neticamente agrupou-se quando sua estrutura genética foi avaliada com base em SNPs. Isto

tambpem foi relatado por Lima et al. (2002) e Roach (1989). Desse modo, espera-se que as

informações aqui apresentadas sejam úteis para elaboraçãode trabalhos futuros de mapeamento

associativo em cana-de-açúcar, bem como para auxiliar os melhoristas em obter um melhor

conhecimento da cana-de-açúcar.
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6 CONCLUSÃO

i.) Os marcadores SNPs foram eficientes para estudos de estrutura populacional em cana-de-

açúcar.

ii.) Os resultados das analises de componentes principais possuem interpretação com maior

significado biológico quando comparados com os resultados do software STRUCTURE.

Isso é particularmente importante para espécies poliploides, como a cana-de-açúcar.

iii.) A análise de componentes principais revelou presençade estrutura de população que tem

relação com a ordem taxonômica dos indivíduos, mas não com a origem geográfica dos

acessos.
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APÊNDICE A - Resultados das matrizes Q para os dados de SNPs com nível de ploidia 6 (a) e ploidia 8 (b)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2 K3 K4 K5 K6
(a)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2 K3 K4
(b)

0.
0

0.
2

0.
4

0.
6
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8
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0
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APÊNDICE B - Resultados das matrizes Q para os dados de SNPs com nível de ploidia 10 (a) e ploidia 12 (b)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2
(a)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2
(b)

0.
0

0.
2

0.
4
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APÊNDICE C - Resultados das matrizes Q para os dados de SNPs com nível de ploidia 14 (a) e ploidia 16 (b)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2
(a)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
RB935744
RB965902
RB965917
RB966928

SP70−1005
SP70−1078
SP70−1143
SP70−1284
SP70−1423
SP70−3370
SP71−1406
SP71−6163
SP71−6949

SP71−799
SP72−4928
SP77−5181
SP79−1011
SP79−2233
SP79−2312
SP79−2313
SP79−6134
SP79−6192
SP80−1520
SP80−1816
SP80−1836
SP80−1842

variety−10
SP80−3280

variety−11
SP81−3250
SP83−2847
SP83−5073
SP89−1115
SP91−1049

TUC71−7
variety−12

K1 K2
(b)

0.
0

0.
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APÊNDICE D - Resultados das matrizes Q para os dados de SNPs com nível de ploidia 18 (a) e ploidia 20 (b)

Badila
CB36−24
CB40−13
CB41−76
variety−1
variety−2
CB46−47

CB47−355
variety−3
CB53−98
CP51−22
CP52−68
variety−4

CP70−1547
CTC15

CTC2
CTC9

Chunnee
Co290
Co331
Co419
Co449
Co740
Co997
EK28

F31−962
F36−819

Gandacheni
H53−3989
H59−1966
IAC48−65

IAC49−131
IAC50−134
IAC51−205
IAC52−150

variety−5
IAC64−257

IAC82−2045
IAC82−3092
IAC83−4157
IAC86−2210
IAC87−3396
IAC91−1099
IACSP93−20
IACSP93−30
IACSP95−30
IACSP95−30
IACSP95−50
IACSP98−30

IN84−58
L60−14
Maneria

NA56−79
NCo310

PO86−62
variety−6
variety−7

Q165
R570

RB721012
RB72199
RB72454

RB725053
RB725828
RB732577
RB735200
RB735220
RB735275
RB739359
RB739735

RB75126
RB765418
RB785148

variety−8
RB815690
RB825317
RB825336

RB83102
RB835019
RB835054
RB835089
RB835205
RB835486
RB845197
RB845210
RB845257
RB855002
RB855035
RB855036
RB855077
RB855113
RB855156
RB855206
RB855350
RB855453
RB855463
RB855511
RB855536

variety−9
RB855563
RB855595
RB867515
RB925211
RB925268
RB925345

RB92579
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