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RESUMO

ARCANIJO, Edilaine Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2021. Painéis de
marcadores de baixa densidade para a predicdo genomica de Coffea ardbica L.
Orientadora: Ana Carolina Campana Nascimento. Coorientadores: Moysés Nascimento e
Camila Ferreira Azevedo.

Os processos de melhoramento genético sdo primordiais para o desenvolvimento de novas
cultivares. Em decorréncia da importancia da cafeicultura brasileira, esse setor tem sofrido
transformagoes através daspesquisas em programas de melhoramento. Os progressos do Coffea
arabica atingidos pelo melhoramento genético tém propiciado a aquisicao e recomendacao de
inumeras cultivares que possuem caracteristicas que a elas foram adicionadas por essa técnica.
Entretanto, um dos maiores impasses do melhoramento genético vegetal ¢ que para a obtengao
de uma nova cultivar, o processo ¢ muitas vezes lento e demorado. Dessa forma, o uso da
biotecnologia, com a utilizagdo dos marcadores moleculares, apresentou-se como uma
alternativa para amenizar esse problema. Neste contexto, foi proposto a selecdo gendmica
ampla (Genome Wide Selection-GWS), que parte do pressuposto que todos os segmentos do
genoma colaboram para a variagdo genética e cada segmento estd em alto desequilibrio de
ligagdo (LD) com no minimo um marcador genético conhecido. A GWS fundamenta-se nos
marcadores moleculares do tipo SNP (Single Nucleotide Polymorphism), que sao
abundantemente distribuidos ao longo do DNA. Com o advento dos SNPs, os valores genéticos
genomicos estimados (GEBVs) puderam ser calculados através dos efeitos desses marcadores.
Desse modo, os SNPs tém proporcionado a melhor cobertura do genoma; no entanto,
normalmente a execucdo da sele¢do gendmica requer uma grande genotipagem populacional
para os individuos de treinamento e os candidatos a selecdo, o que pode ocasionar em um
aumento do custo total do programa de melhoramento. Assim, este trabalho teve por objetivo
avaliar a viabilidade do uso de painéis de marcadores debaixa densidadena predi¢do do GEBV
de caracteristicas economicamente importantes de C. ardbica, com a finalidade de reduzir os
custos de genotipagem a partir da utilizagdo de chips customizados. Os resultados obtidosneste
estudo demonstraram que o uso desses painéis na GWS pode ser uma ferramenta 1til para o
melhoramento dessa espécie, uma vez que modelos baseados nestes painéis apresentaram boas
estimativas de capacidades preditivas e substanciais valores de concordancia em termos de

sele¢do quando comparados a modelos de maior densidade de marcadores.

Palavras-chave: Mclhoramento Genético. Café. Selecao Genomica. G-BLUP.



ABSTRACT

ARCANIJO, Edilaine Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2021. Low density
marker panels for the genomic prediction of Coffea arabica L. Advisor: Ana Carolina
Campana Nascimento. Co-advisors: Camila Ferreira Azevedo and Moysés Nascimento.

The processes of genetic improvement are paramount for the development of new cultivars.
Due to the importance of Brazilian coffee, this sector has undergone transformations through
research in breeding programs. The progress of Coffea arabica achieved by genetic
improvement has provided the acquisition and recommendation of numerous cultivars that have
characteristics that have been added to them by this technique. However, one of the biggest
impasses of plant genetic improvement is that to obtain a new cultivar, the process is often slow
and time-consuming. Thus, the use of biotechnology, with the use of molecular markers, was
presented as an alternative to soften this problem. In this context, broad genomic selection
(Genomic Wide Selection-GWS) was proposed, which assumes that all segments of the genome
contribute to genetic variation and each segment is in likage disequilibrium (LD) with at least
one known genetic marker. GWS is based on molecular markers of the SNP (Single Nucleotide
Polymorphism) type, which are abundantly distributed along the DNA. With the advent of
SNPs, the estimated genomic genetic values (GEBVs) could be calculated through the effects
of these markers. In this way, SNPs has provided the best coverage of the genome; however,
usually the execution of genomic selection requires a large population genotyping for training
individuals and candidates for selection, which can lead to an increase in the total cost of the
breeding program. Thus, this work aims to evaluate the feasibility of using panels of low-
density markers in predicting the GEBV of economically important characteristics of C.arabica
in order to reduce genotyping costs from the use of customized chips. The results obtained in
this study demonstrated that the use of these low density panels in GWS can be a useful tool
for the improvement of this species, since models based on these panels presented good
estimates of predictive capacities and substantial values of agreement in terms of selection when

compared to models with higher density of markers.

Keywords: Genetic Improvement. Coffea. Genomic Selection. G-BLUP.
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1. INTRODUCAO

O agronegdcio ¢ um dos ramos que movimenta mensalmente bilhdes dereais na receita
brasileira, contribuindo de modo substancial para a redugdo do déficit e para o superavit na
balanca comercial (FIESP, 2021). Dentre os principais produtos do agronegocio voltados para
a exportacdo, o café ocupa a 5* posicdo desse ranking, sendo o Brasil o maior produtor,
exportador e o segundo maior consumidor da bebida mundialmente (MAPA, 2017;
FOODCHAIN, 2018).

O género Coffea totaliza 104 espécies (SAKIYAMA et al., 2015), sendo o Coffea
arabica L. e Coffea canephora as espécies economicamente mais relevantes (BESSADA et
al.,, 2018). No Brasil, o C.ardbica ¢ produzido nas regides Sul, Sudeste, Centro-Oeste ¢
Nordeste (SUMARIO EXECUTIVO DO CAFE, 2020). Em setembro de 2020, as exportagdes
dos cafés do Brasil alcangaram o maior volume registrado para o més, somando 3,8 milhdes de
sacas de 60 kg, com o C.ardbica contribuindo com 74,8% do volume da embarcacdo, ou seja,
2,8 milhdes de sacas, contra 17,7% de participacdo do café Kouillou (Conilon) que foi
responsavel pela embarcagio de 672,5 mil sacas (CECAFE, 2020).

Em decorréncia da importancia da cafeicultura brasileira, esse setor vem sofrendo
transformagdes ao longo do tempo através das pesquisas em programas de melhoramento
genético. Especificamente, tais programas tem por objetivo desenvolver novas cultivares que
se adaptem as distintas condigdes de cultivo, aumentem a produgdo e que sejam capazes de
trazer desenvolvimento socioecondmico das regides de cultivo (FREITAS et al., 2007). Os
progressos do cafeeiro arabica atingidos pelo melhoramento genético tém propiciado a
aquisi¢do e recomendacao de inimeras cultivares que possuem caracteristicas que a elas foram
adicionadas pelo processo de melhoramento, tais como: maturacdo uniforme; resisténcia ou
tolerancia a pragas e doencas; produtividade elevada, estavel e com precocidade na primeira
colheita; tolerincia a geada, a seca e ao aluminio toxico; arquitetura adequada para
adensamento; porte baixo e formato de copa adequado para colheita mecanizada; e elevado
tamanho de grao e qualidade de bebida (CARVALHO, 2008).

Entretanto, um dos maiores impasses no processo de melhoramento genético vegetal,
especificamente em espécies perenes, € que para a obtengdo de uma nova cultivar, o processo
¢ muitas vezes lento e demorado. Assim, o uso da biotecnologia, com a utilizagio dos
marcadores moleculares, apresentou-se como uma alternativa para amenizar esse problema. Os
marcadores de DNA relacionados a genes de interesse sdo primordiais na sele¢cao de gendtipos

superiores € constituem uma importante ferramenta que auxilia nos processos de selecdo
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(CAIXETA et al., 2015). Neste contexto, destaca-se a utilizagdo dos marcadores do tipo SNP
(Single Nucleotide Polymorphism), que se baseiam na identificagdo de polimorfismos
decorrentes de uma tnica base no genoma (RESENDE et al., 2012).

Meuwissen et al. (2001), propuseram a Selecdo Gendmica Ampla (GWS), que parte
do pressuposto que todos os segmentos do genoma colaboram para a variacdo genética e cada
segmento esta em alto LD (Linkage Disequilibrium) com no minimo um marcador genético
conhecido. Dessa forma, os efeitos dos marcadores genéticos, como por exemplo, os SNPs, em
todo o genoma podem ser estimados e usados para prever o mérito genético de candidatos a
selecdo (MEUWISSEN et al., 2001). Assim, a GWS tem se mostrado uma ferramenta valiosa
para estimar os valores genéticos na criacdo de plantas e animais (ZHANG et al., 2019).

Os métodos estatisticos utilizados na GWS podem ser categorizados em métodos
baseados em parentesco e métodos baseados nos efeitos dos marcadores. Os métodos baseados
em parentesco predizem de forma direta os valores genéticos usando informagdes de parentesco
sem a necessidade de estimar os efeitos dos marcadores (ZHANG et al., 2019). Dentre esses
métodos, 0 G-BLUP (Genomic Best Linear Unbiased Prediction), que utiliza uma matriz de
parentesco com base em informacdes gendmicas que gera coeficientes de parentescos mais
acurados entre os individuos, ampliou a acuracia da estimativa dos valores genéticos e tem sido
muito utilizado no melhoramento de plantas e animais (VANRADEN, 2008).

Por outro lado, os métodos baseados no efeito dos marcadores possuem duas etapas:
(1) estimam os efeitos dos marcadores genéticos e posteriormente (2) acumulam os efeitos para
obter os valores genéticos gendmicos estimados (GEBV) de cada individuo. Eles sdo
representados pelos métodos do alfabeto Bayesiano € o método de regressao de cumeeira RR-
BLUP (Ridge Regression-Best Linear Unbiased Prediction) (WHITTAKER et al., 2000;
ENDELMAN, 2011).

Os chips SNP de alta densidade tém proporcionado a melhor cobertura do genoma;
entretanto, normalmente a execucdo da selecdo gendmica requer uma grande genotipagem
populacional para os individuos de treinamento e os candidatos a selecdo, o que pode ocasionar
em um aumento do custo total do programa de melhoramento (BANDEIRA e SOUSA et al.,
2019). Uma maneira de minimizar estes custos, seria a genotipagem dos candidatos a sele¢ao
com um painel de SNPs com densidade reduzida. Estudos em dados de arroz e milho
(BANDEIRA e SOUSA et al., 2019), aquicultura (KRIARIDOU et al., 2020), gado leiteiro
(ALILOO et al., 2018), suinos (WELLMANN et al., 2013) dentre outros, mostraram que

através de um painel de SNPs de baixa densidade ¢ possivel selecionar os marcadores mais
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informativos para melhorar a acurdcia e construir um chip SNP de custo mais acessivel para

implementar a selecdo gendmica em programas de melhoramento.

Diante do exposto, neste trabalho objetivou-se avaliar a viabilidade do uso de painéis
de marcadores de baixa densidade na predicao do valor genético gendmico de caracteristicas
economicamente importantes de C.ardabica, visando obter um modelo de predicdo mais
parcimonioso, com a finalidade de reduzir os custos de genotipagem nos programas de

melhoramento dessa espécie de cafeeiro.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Melhoramento do Café

Os processos de melhoramento genético sdo primordiais para o desenvolvimento de
novas cultivares. A principio, o melhoramento genético de uma determinada cultura, esté
diretamente relacionado a um processo de modificacdo das plantas com o objetivo de aumentar
a produtividade. Com o surgimento da genética, no século XIX e o sequente desenvolvimento
dos métodos de selecao com avaliagdes biométricas, novas técnicas foram acrescentadas, tendo
em vista a resisténcia de pragas e doencas que minimizavam de modo direto a produgdo
(FILHO; BORDIGNON, 2008). Mais tarde, também foi dado destaque a tolerancia a estresses
ambientais, como uma estratégia para minimizar os riscos relacionados as perdas de produgao
associados as causas aleatorias como frio, seca, vento, etc.

O café ¢ um dos principais produtos de exportagdo do Brasil. As duas espécies de
cafeeiro mais cultivadas no pais sdo Coffea ardabica L. (café ardbica) e Coffea canephora Pierre
(café robusta) (RESENTE et al.,, 2001). A edicao do relatério mensal do Conselho dos
Exportadores de Café doBrasil (Cecafé) em setembro de2020, destacou que nesse més o Brasil
exportou um total de 3,8 milhdes desacas de café, sendo 74,8% do volume total correspondente
ao café arabica, contra 17,7% do café conilon (robusta) (CECAFE, 2020). Segundo Resende et
al. (2001), em funcdao da relevancia da cultura do café¢ para o Brasil, os programas de
melhoramento do cafeeiro promovidos no pais desempenham importancia fundamental como
fator de incremento da produgdo, produtividade e de avango socioecondmico das regides de
cultivo.

A criacdo decultivares resistentes as pragas e patologias possuem um importante papel
para o estabelecimento da produtividade e na redu¢do dos custos de produgdo (FREITAS et al.,
2007). Os fungos Hemileia vastatrix e Colletrotrichum kahawae causadores da ferrugem-

alaranjada e da antracnose dos frutos (Coffee Berry Disease-CBD) respectivamente, sdo
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doencas que afetam diretamente o cultivo e a producao de espécies perenes como o C. ardbica.
J& o bicho mineiro representa a principal praga que afeta os cafezais (FILHO; BORDIGNON,
2008). Nesse sentido, o uso de cultivares resistentes vem como opc¢ao de controle eficaz e
econdmico, além de prevenir a degradagdo do ambiente e a contamina¢do dos operarios rurais
por fungicidas (MAIA et al., 2016; TALHINHAS et al., 2017, ZAMBOLIM, 2016).

Em contrapartida, somente resisténcias as doengas e pragas nao ¢ o bastante para uma
nova cultivar ser aceita pelos produtores, também € necessario possuir vigor vegetativo, alto
potencial produtivo, porte e arquitetura das plantas, tamanhos dos graos, qualidade da bebida,
entre outras caracteristicas de interesse econdmico (PEREIRA e OLIVEIRA, 2015; VAN DER
VOSSEN et al., 2015). Desse modo, o processo de melhoramento do café¢ ¢ complexo e
demorado, uma vez que por ser uma espécie vegetal perene, apresenta alguns aspectos
biologicos particulares, tais como ciclo reprodutivo longo, sobreposicao de geragoes,
bienalidade produtiva, expressdo dos caracteres ao longo de varios anos e diferengas em
precocidade e longevidade produtiva (SERA, 2001). Diante desses impasses agrondmicos, no
processo de melhoramento genético do cafeeiro, torna-se necessario a utilizagdo de técnicas
que possam aumentar a acuracia daselecao de gen6tipos superiores, sendo sugerido a utilizagao

de métodos especiais para a selecio e predicdo dos valores genéticos (OLIVEIRA etal., 2011;

PETEK et al., 2009).
2.2 Sele¢ao Genomica

Para o melhoramento genético ser efetivo, o geneticista precisa desenvolver e
identificar gendtipos superiores (RESENDE et al., 2008). Nessas agoes, a sele¢do desempenha
um papel primordial, uma vez que ela define os cruzamentos que serdo realizados com o
proposito de desenvolver novos gendtipos e na prescricdo dos individuos superiores que serdo
utilizados comercialmente (RESENDE et al., 2012). Dessa forma, o incentivo da genética
molecular em beneficio do melhoramento genético aplicado € o uso direto das informagdes do
DNA na selecdo que proporciona alta eficiéncia seletiva e grande rapidez na aquisicdo de
ganhos genéticos (RESENDE et al., 2012). Visando esses propoésitos, Meuwissen et al. (2001),
propuseram o método de selegdo intitulado selegdo gendmica ou selecao gendomica ampla
(Genome Wide Selection-GWS), que pode ser empregado em todas as familias em avaliagdo

dos programas de melhoramento (RESENDE et al. 2012).

A GWS fundamenta-se nos marcadores genéticos moleculares do tipo SNP que sao

abundantemente distribuidos através do genoma e sdo escolhidos em detrimento a outros
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marcadores por serem codominantes, possuirem baixa taxa de muta¢do e por permitirem
genotipagem em larga escala (CAETANO, 2009; RESENDE et al. 2012). Ademais, os efeitos
genéticos dos marcadores SNP, em desequilibrio de ligagdo com os QTLs, podem ser usados
como base para reconhecimento de individuos candidatos a sele¢do, o que ampliaria a acuracia
na avaliacao genética (GODDARD; HAYES, 2007; RESENDE et al., 2012). Desse modo, as
predigdes derivadas de dados fenotipicos e de marcadores SNP em alta densidade em uma
geragdo sdo entdo usadas para obtengdo dos valores genéticos gendmicos (GEBV) dos

individuos de qualquer geracdo subsequente, tendo por base os seus proprios genotipos
marcadores (RESENDE etal. 2012).

Na GWS sao utilizadas trés populagdes: populacao de estimagdo (onde sdao avaliados
os fendtipos e genotipos para estimacdo dos efeitos dos marcadores), populagdo de validacao
(realizada com individuos fenotipados e genotipados, que podem ser diferentes ou nao da
populagdo deestimagdo, no entanto, utilizando-se os efeitos pré-estimados dos marcadores para
predizer os fen6tipos) e a populacdo de selecdo (em que ndo ha necessidade de fenotipar os
individuos e as equagdes de predicao derivadas na populagdo de estimagao sdo utilizadas para

predizer os fenotipos futuros) (GODDARD; HAYES, 2007; GRANATO et al., 2013).

No contexto da selecdo assistida por marcadores e da predicdo gendmica, um bom
método de estimagdo ¢ aquele que dentre outras propriedades, efetua a regularizagdo do
processo de estimagdo devido ao elevado numero de marcadores, utilizando para esse caso
estimadores do tipo shrinkage. Esse tipo de estimadores, lidam com o principal problema da
GWS, que consiste na estimacdo de uma consideravel quantidade de efeitos a partir de uma
limitada quantidade de observagdes, bem como as colinearidades provenientes do desequilibrio

de ligacdo entre marcadores (RESENDE et al., 2008).

Os principais métodos para a GWS podem ser divididos em trés grandes classes:
regressdo explicita, implicita e com redu¢do de dimensionalidade (RESENDE et al., 2012). A
primeira classe pode ser dividida em dois subgrupos: métodos de regressdo linear, que incluem
0 RR-BLUP (Random Regression Best Linear Unbiased Predictor), LASSO (Least Absolute e
Shrinkage and Selection Operator), Rede Elastica (Elastic Net- EN) e RR-BLUP-Het. Esses
métodos, também sdo chamados de métodos de estimagdo penalizada e a diferenga entre eles
consiste nas distintas fungdes de penalizacdo utilizadas. O segundo subgrupo, engloba os
métodos de regressao nao-linear (métodos bayesianos), dentre eles, o Bayes A, Bayes B, Bayes

ClII, entre outros. Esses métodos podem ser melhores quando os efeitos dos QTLs ndo sdo
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normalmente distribuidos, devido a presenca de genes de efeitos maiores. Segundo Resende et
al. (2012), na estimacdo bayesiana, o encurtamento das estimativas dos efeitos do modelo ¢

controlado pela distribui¢do a priori assumida para esses efeitos. Assim, distintas distribui¢des

a priori conduzem a diferentes encurtamentos.

Os métodos de Redes Neurais, Regressdao Kernel e RKHS (Reproducing Kernel
Hilbert Spaces), sdao daclasse deregressao implicita. Ademais, como exemplo de métodos de
reducdo de dimensionalidade, podemos citar os de Regressdo via Componentes Principais
(PCR), Regressao via Componentes Independentes (ICR) e Regressao via Quadrados Minimos
Parciais (PLS) (RESENDE et al., 2012). A seguir apresentaremos o mé¢todo G-BLUP que sera

utilizado no presente estudo.
2.3 Método G-BLUP

A classe dos modelos de selegao do tipo misto apresentado por Henderson (1973),
considera o método BLUP (melhor preditor linear nio viesado), que possibilitou que grandes
quantidades de ganho genético fossem alcancadas em muitos programas de melhoramento.

Segundo Resende et al. (2012), o procedimento BLUP pode ser definido da seguinte forma:

e B:reduz a variancia do erro de predicdo (PEV), isto €, aumenta a precisao.

e L: constitui uma funcao linear das observagdes.

e U: ¢ ndo viesado, essa propriedade juntamente com a redugdo da PEV, aumenta a
acuracia na classe dos preditores ndo viciados.

e P:preditor de uma variavel aleatoria.

Dessa forma, temos duas derivagdes da metodologia BLUP, a “tradicional” que se
baseia em informacdes de pedigree e que foi amplamente utilizada no melhoramento animal.
Entretanto, suas formas de reprodugdo limitavam o uso de informagdes de pedigree no
melhoramento de plantas (HIDALGO et al., 2015; HICKEY et al, 2017). A segunda
metodologia utilizada para combinar informagdes genomicas em BLUP foi introduzida por
VanRaden (2008) e Harbier et al., (2007) que é o Genomic Best Linear Unbiased Prediction

(G-BLUP) que fazuso de relagcdes genomicas para estimar o mérito genético de um individuo.

O G-BLUP utiliza uma matriz de parentesco genomico (MPG) que fornece
coeficientes de parentesco mais precisos entre os individuos, possibilitando o aumento da
acuracia da estimativa dos valores genéticos (ZHANG et al., 2019). Villaneuva et al., (2005)

avaliaram o uso da MPG como um modo de avaliagdo gendmica e propuseram que quando a
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variagdo genética ¢ explicada por muitos locos de caracteristicas quantitativas (QTLs) de
pequeno efeito, o BLUP usando uma MPG pode ser utilizado para produzir estimativas de
maior acuracia do que o BLUP baseado em pedigree por apresentar relagdes aditivas entre
individuos baseadas em informagdes usando marcadores de DNA compartilhados (CLARK;

WERF, 2013).

Ademais, o G-BLUP ¢ um método deregularizagao que fazuso deestimadores dotipo
shrinkage, que assumem os efeitos de marcadores como varidveis de efeito aleatdrio. Esses
estimadores lidam de modo adequado com o principal impasse da GWS que consiste na
estimag¢do de um grande numero de efeitos com base em um limitado niimero de informagdes
e também as colinearidades provenientes do desequilibrio de ligagdo entre os marcadores
(RESENDE et al., 2008). Segundo Resende et al. (2012), o modelo linear misto geral para

estimar os efeitos genéticos aditivos a partir das informagdes fenotipicas pode ser d efinido por:
y=Xb+Zg +e, (1)

em que:

y € um vetor de observagdes fenotipicas;

b é um vetor de efeitos fixos;

g ¢ um vetor de efeitos aditivos individuais aleatorios;

X e Z s3o as matrizes de incidéncia dos efeitos fixos e aleatorios, respectivamente;

e ¢ um vetor de erros normais aleatorios com e~N(0,/62) e o2 ¢ varidncia residual. Para

estimar os efeitos dosmarcadores, ¢ ajustado o modelo equivalente a (1), dado segundo Resende

et al. (2012) por:
y=Xb+ZWm + e, 2)
em que:
y € um vetor de observagdes fenotipicas;
b é um vetor de efeitos fixos;
m € um vetor de efeitos aleatorios dos marcadores;
X € uma matriz de incidéncia dos efeitos fixos;

W € uma matriz de incidéncia de m com g = Wm.
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As equacdes de modelo misto para a predicao de g por meio do método G-BLUP, sdao

dadas por:

X'X X'Z
2
7'X 7'74+G6G 1'%
g,
g

o= [z

gl Z'yr

em que G = (WW')/k é a matriz de parentesco genomica aditiva, sendo k = 2" p; (1 —p;)
o parametro de escala e 0'g2 ¢ o componente de variagdo genética total. O valor genético
gendmico global do individuoj ¢ dadopor VGG = g; = 2w, ;M. Dessa forma, com base na
estimagdo dos valores genéticos (§;) pelo G-BLUP, as estimativas dos efeitos dos marcadores

(1) podem ser obtidas através de: § = Wm = m = (W'W)'W'g.

A andlise feita pelo G-BLUP ¢ computacionalmente eficiente, uma vez que requer a
resolu¢do de um menor numero de equagdes (RESENDE et al., 2012), sendo capaz de atender
aos requisitos de predicao de caracteristicas com arquitetura genética complexa, como no caso

de C.arabica.

2.4 Capacidade Preditiva e Herdabilidade Genomica

A capacidade preditiva (7,,5) € uma medida que indica o quanto um método € capaz
de fazer predicdes acuradas. Ela ¢ obtida por meio da correlagcdo entre os valores fenotipicos
observados (y) e os valores genomicos estimados (3), isto €, 1, = cor(y,y) (RESENDE et

al., 2012).

J4 a herdabilidade (h?) é o coeficiente que expressa o quanto da variabilidade

2
;. y 4 , . y . . g, , N .
fenotipica de uma caracteristica ¢ de origem genética, ou seja, h? = ;‘21 ,em que agz ¢ a variancia
f

genotipica e afZ ¢ a variancia fenotipica (RESENDE et al., 2014).
2.5 Validacao Cruzada

De acordo com Resende et al. (2012), a populagdo em estudo pode ser dividida em
dois subconjuntos, o primeiro denominado populacdo de estimag@o ou treinamento e o segundo
denominado populacao de validagdo. Na populacao de estimagdo, estdo os individuos com
informagdes fenotipicas e genotipicas, esta populagdo ¢ utilizada com a finalidade de predizer
os efeitos dos marcadores sobre a caracteristica de interesse. J4 na popula¢ao de validagao,

também se encontra individuos com informagdes fenotipicas e genotipicas, porém, com base
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nos efeitos dos marcadores preditos na populagdao de treinamento, ¢ possivel estimar os valores

genéticos genomicos dos individuos desta populagao.

Considerando as duas populacdes descritas anteriormente, uma das formas de
validacao muito utilizada ¢ a chamada validagdo cruzada. Esta metodologia ¢ empregada para
avaliar a capacidade de generalizagdo de um modelo preditivo, a partir deum conjunto de dados
(KOHAVI, 1995). Na técnica de validagdo cruzada denominada k-fold, o conjunto de dados
composto por n elementos ¢ dividido em k& grupos com m elementos cada, tal que n = mk.
Posteriormente, um grupo ¢é utilizado como popula¢do de validagdo e os (m — 1) restantes
como populacdo de estimagdo. Neste processo, todos os grupos em uma das etapas sera
utilizado como populacdo de validagdo. A cada ciclo sdo calculadas as medidas relacionadas a

qualidade do modelo ajustado, como a acuracia, capacidade preditiva e o viés.

O uso da validacao cruzada, implica em predizer medidas que avaliam o modelo em
uma populacao diferente daquela utilizada para a obtengao dasestimativas dosparametros. Este

procedimento evita a superestimacdo destas medidas, que ocorre quando o modelo estd sendo
ajustado e validado com os mesmos individuos (TEIXEIRA, 2015).

2.6 Coeficiente Cohen’s Kappa

Proposto por Cohen (1960), o coeficiente Cohen’s Kappa foi desenvolvido com a
finalidade de verificar a concordancia entre duas avaliagdes independentes. Este coeficiente
leva em consideracao a probabilidade de a concordancia ter ocorrido aleatoriamente, o que o
torna um indice com maior precisao. A estimativa desse coeficiente ¢ dada a partir da seguinte

expressao:

Pr(a) — Pr(e)
1-Pr(e) '’

k=

em que Pr(a) — Pr(e) ¢ a proporcdo de observacdes na qual a concordancia ocorreu além do
que se esperava ao acaso € 1 — Pr(e), representa a propor¢do de observagdes que ndo houve
concordancia. A medida k varia de 0 até 1 e quanto maior o valor de k, mais os grupos estio
em concordancia. Na Tabela 1, esta a classificagdo do indice Cohen’s Kappa segundo Landis e
Koch (1977). De acordo com estes autores, esse indice € considerado satisfatério quando

assume valores de k maiores do que 0,4.
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Tabela 1: Classificagdo do indice Cohen's Kappa segundo Landis e Koch (1977).

indice de Kappa Classificacao
k<02 Ruim
02<k<04 Razoavel
04<k<0,6 Bom
0,6 <k<0,8 Muito Bom
08<k<1,0 Excelente

3. MATERIAL E METODOS

3.1 Condu¢io Experimental

O plantio do experimento foi conduzido na estacdo experimental do Departamento de
Fitopatologia da Universidade Federal de Vigosa (UFV) em fevereiro de 2011. A avaliagao do
experimento foi feita nos anos de 2014, 2015 e 2016. Na area do delineamento, a calagem do
solo e a adubagdo do plantio foram feitas de acordo com as exigéncias da cultura. As plantas
foram arranjadas com espagamentos de 0,7m entre plantas e 3,0m entre linhas. Nao foi utilizado

nenhum método de controle fitossanitario contra ferrugem, cercosporiose € bicho-mineiro.

Maiores detalhes sobre a condugdo experimental podem ser consultados em Sousa et al. (2019).

3.2 Material Genético

Para o material genético, foram selecionados para o cruzamento, seis genotipos de dois
grupos contrastantes relacionado a resisténcia a ferrugem do cafeeiro, sendo trés genitores do
grupo de cultivares Catuai suscetiveis a Hemileia vastatrix e trés do grupo Hibrido de Timor
(HAT) resistentes a Hemileia vastatrix. Desses cruzamentos, resultaram 13 progénies de C.
arabica do programa de melhoramento da Epamig/UFV/Embrapa com 15 gendtipos cada,
originando 195 individuos, correspondentes as geragdes de retrocruzamentos resistentes

(RTCr), retrocruzamentos suscetiveis (RTCs) e F, (Tabela 2).

Tabela 2: Progénies de C. ardbica do programa de melhoramento da Epamig/UFV/Embrapa.

Progénies Genotipos Genitor 1 Genitor 2
RTCr1 1-15 H 419-1 c-17 UFV 445-46
RTCs2 16-30 H 419-1 c-17 UFV 2143-235

RTCr3 31-45 H 514-8 ¢-387 UFV 440-10
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RTCs4 46-60 H 514-8 c-387 UFV 2154-344
RTCr5 61-75 H 514-7 c-364 UFV 440-10

RTCs6 76-90 H 514-7 c-364 UFV 2154-344
RTCr7 91-105 H 419-10 c-214 UFV 445-46

RTCs8 106-120 H 419-10 c-214 UFV 2143-235
RTCs9 121-135 UFV 2148-57 H 513-5c-14

F2 10 136-150 H 514-8 ¢-387 -

F2 11 151-165 H 514-7 c-364 -

F2 12 166-180 H 419-10 c-214 -

F2 13 181-195 H 513-5c-14 -

3.3 Avaliagcoes Fenotipicas

Neste estudo foram avaliadas oito caracteristicas fenotipicas de importancia
agrondmica, sendo elas: comprimento de um ramo plagiotréopico (CRP), numero de nods
vegetativos (NNV), nimero de frutos por ramo plagiotrépico (NFRP), didmetro da copa (Dco),
tamanho dos frutos maduros (TFr), incidéncia de cercosporiose (Cer), infestacdo de bicho

mineiro (BM) e vigor vegetativo (Vig).

Dentre essas caracteristicas, 5 sdo categoricas e 2 sdao continuas. Para avaliar as
caracteristicas categoricas, foram utilizadas escalas de pontuagdo. Para a caracteristica TFr em
amadurecimento foi utilizada uma escala de pontuagao de 1 a 3, sendo 1 para frutos pequenos,
2 para médios e 3 para frutos grandes. Para as caracteristicas Fer, Cer, e BM a avaliacdo foi
através de uma escala com niveis de 1 a 5, em que 1 equivale a geno6tipos sem sintomas € 5 a
genotipos altamente suscetiveis. Para a caracteristica Vig a escala de pontuagdo variou de 1 a
10, em que 1 corresponde a plantas totalmente depauperadase 10 a plantas com vigor vegetativo

maximo. As caracteristicas continuas foram avaliadas como descrito na Tabela 3.

Tabela 3: Descricdo das avaliagdes fenotipicas das caracteristicas continuas realizadas em
2014, 2015 ¢ 2016.

Caracteristicas Tipo de Avaliagao
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Comprimento de um ramo plagiotropico
(CRP) (cm) Medidas feitas no ramo plagiotropico
Numero de nos vegetativos (NNV) localizado no ter¢o médio da planta.

Numero total de frutos (NFRP)

Medida feita na dire¢do transversal a linha de
Diametro da copa (Dco) (cm) plantio, medindo-se a maior projecao da “saia”

do cafeeiro.

3.4 Analise de qualidade dos marcadores SNP

Com base na constru¢ao de 40000 sondas polimoérficas (Resende et al., 2016), os 195
individuos foram genotipados com 21211 SNPs. Esse grupo de marcadores foi submetido a
analise de qualidade. Apos essa etapa, foram removidos os SNPs que ndo atenderam aos
critérios minimos especificados pelo MAF (Minor Allele Frequency) e CR (Call Rate) que,
para este estudo, deveriam ser iguais ou superiores a 5% e a 90%, respectivamente. A equacao
MAF = 1/+/2n foi utilizada para obter o nivel critico para o parimetro MAF, em que 7 é o
nimero de individuos avaliados. Ademais, para a ndo ocorréncia de falsos SNPs (Vidal et al.,
2010), foram eliminados aqueles que ndo apresentaram variancia entre os individuos

pertencentes a populacao em estudo. As analises de qualidade foram desenvolvidas no software

Rbio (BHERING, 2017).

A partir da andlise de qualidade, houve uma reducao de 3,46% do total de marcadores

SNPs, ou seja, dos 21211 marcadores, restaram 20477 SNPs para a realizacio da GWS.
3.5 Analises Fenotipicas

Os dados fenotipicos foram corrigidos para efeitos de anos, parcelas e interagdo
anos X parcelas para estimar as capacidades preditivas (7,,;) e as herdabilidades gendmicas
(h?) das oito caracteristicas avaliadas. As analises foram desenvolvidas levando em conta os
modelos lineares mistos (procedimento REML/BLUP), através do software Selegen-
REML/BLUP (RESENDE, 2016). Foi realizada analise individual das oito caracteristicas
agrondmicas para a estimacdo dos parametros genéticos, para isso, foi ajustado o seguinte
modelo estatistico:

y=Xu+Zg+Wp+Vr+Tb+Ri+e,

em que:
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y € referente ao vetor de dados;
u equivale a média geral correspondente a cada ano de avaliacdo;
g ¢ referente ao vetor de efeitos de progénies (efeito aleatorio);
p equivale a varidncia permanente entre plantas (efeito aleatorio);
r corresponde a variancia entre tipos de populagdes (efeito aleatorio);
b corresponde a variancia entre parcela (efeito aleatorio);
i equivale a variancia da iteragdo progénies x anos (efeito aleatdrio) e
e € o vetor de erros (efeito aleatorio).
As letras maitsculas do modelo correspondem as matrizes de incidéncia para os

referidos efeitos.
3.6 Predicao através do método G-BLUP

As analises de GWS foram realizadas utilizando o método G-BLUP. Foi ajustado o
modelo linear misto geral (RESENDE et al., 2012) para estimar os efeitos genéticos aditivos a

partir das informagdes fenotipicas dado por:
y=Xb+Zg +e, (1)
em que:

y ¢ um vetor de observagdes fenotipicas corrigidas para efeitos de anos, parcelas e interagdo anos x

parcelas;

b é um vetor de efeitos fixos;

g ¢ um vetor de efeitos aditivos individuais aleatorios;

X e Z s3o as matrizes de incidéncia dos efeitos fixos e aleatorios, respectivamente;

e ¢ um vetor de erros normais aleatorios com e~N(0,/62) e o2 ¢ varidncia residual. Para

estimar os efeitos dos marcadores, foi ajustado o modelo equivalente a (1), dado segundo
Resende et al. (2012) por:

y=Xb+ZWm + e, 2)
em que:

y € um vetor de observacdes fenotipicas corrigidas para efeitos de anos, parcelas e interagdo

anos X parcelas;
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b é um vetor de efeitos fixos;

X ¢é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos;

m & um vetor de efeitos aleatorios dos marcadores;
W ¢ uma matriz de incidéncia de m com g = Wm.

Para a predigdo de g por meio do método G-BLUP, foram utilizadas as equagdes de
modelos mistos, dadas por:
X'X X'Z
7I'X 7'74+G6G 1'%

2
2
9g

ol=[2
g\ Zly b
em que G = (WW")/k é a matriz de parentesco gendmica aditiva, sendo k = 2" p; (1 —p;)

o pardmetro de escala e ng ¢ o componente de variagdo genética total. Assim, o valor genético

gendmico global do individuo j foi dado por VGG = §; = X; w;;/M,;. Dessa forma, com base na
estimagdo dos valores genéticos (§;) pelo G-BLUP, as estimativas dos efeitos dos marcadores

(M) puderam ser obtidas através de: § = Wm =>m = (W' W) W'g.
3.7 Densidade de Marcadores

Diferentes densidades de marcadores SNP foram utilizad as para avaliar a viabilidade
do uso de painéis de marcadores de baixa densidade na predigao do valor genético gendomico
das 8 caracteristicas analisadas. Essa viabilidade foi verificada por meio do efeito do nimero
de marcas na capacidade preditiva utilizando-se o método G-BLUP. Além disso, para verificar
essa viabilidade, também foram calculadas as concordancias entre individuos selecionados por
meio do valor fenotipico e do GEBV predito e as concordancias entre os individuos
selecionados por meio do GEBV predito utilizando todos os 20477 marcadores e aqueles

selecionados a partir de modelos ajustados com as diferentes densidades.

Neste trabalho, a populagdo composta por 195 cafeeiros, foi divididaem k = 5 folds,
sendo 156 individuos utilizados para estimagdo/treinamento dos modelos preditivos e 39
individuos utilizados para a validagdo dos mesmos. Foram ajustados inicialmente, para cada
caracteristica de interesse, modelos com diferentes densidades de marcadores, isto é: 2047,
4095, 6143, 8191, 10238, 12286, 14334, 16382, 18429 ¢ 20477 SNPS, selecionados com base

na magnitude de seus efeitos (maiores efeitos em valor absoluto). Essas densidades

correspondem a 10%, 20%, ... € a 100% dos 20477 SNPs, respectivamente.
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O processo foi repetido 5 vezes, de modo que cada grupo foi utilizado uma vez como
conjunto de validagdo. Ao final, foi estimada a capacidade preditiva (r,,) e a herdabilidade
(h?), a fim de identificar os subconjuntos de marcadores que apresentaram os melhores valores
médios desses parametros. Posteriormente, avaliou-se as concordancias entre individuos
selecionados por meio do valor fenotipico e do GEBV predito pelos diferentes modelos e

através dos individuos selecionados por meio do GEBV utilizando todos os 20477 marcadores

e aqueles selecionados a partir de modelos ajustados com as diferentes densidades.

A partir dos resultados das primeiras analises, foi escolhido o modelo que obteve as

melhores estimativas de capacidade preditiva e as melhores estimativas de concordancia.

3.8 Interseccio e Uniio dos SNPs

Com base na escolha do melhor modelo a partir dasandlises iniciais, buscou-se avaliar
diferentes densidades, correspondentes a intersec¢do e a unido dos SNPs referentes ao modelo
selecionado dentro de trés grupos formados a partir das caracteristicas avaliadas neste estudo.
Os grupos das caracteristicas foram formados a partir das relagdes de proximidade entre elas.
O conjunto intersec¢ao dos SNPs, ¢ resultante daqueles marcadores comuns as caracteristicas
dentro do seu referente grupo. Ja o conjunto unido dos SNPs, ¢ resultante dos marcadores que
se mostraram importantes a pelo menos uma das caracteristicas do grupo. A partir dessas etapas,

foram obtidas novas densidades, nas quais foram repetidas as analises de capacidade preditiva,

herdabilidade e concordancias.

Todas as andlises foram feitas no software R versao 3.6.1 (R CORE TEAM, 2019).
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Diferentes modelos foram
ajustados a partir da
densidade de 20477 SNPs.

Para cada um desses modelos
foram estimadas para as §
caracteristicas avaliadas as
herdabilidades, as capacidades
preditivas, os erros padrdes e as

concordancias. )
A partir dos resultados desses

parametros, escolheu-se o modelo
que obteve as melhores estimativas
de capacidade preditiva e
concordancias.

Com a densidade do modelo
escolhido, buscou-se avaliara
interseccdo e a unido dos SNPs
desse modelodentro de trés
grupos distintos, formados com
as caracteristicas analisadas.

Figura 1: Fluxograma ilustrando as etapas adotadas para a realizacdo das andlises.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO
Neste trabalho avaliou-se a viabilidade do uso de painéis de marcadores de baixa
densidade na predi¢do do valor genético gendmico (J) de caracteristicas economicamente
importantes de C.ardbica. Para isso, utilizou-se o método de selecdo genomica G-BLUP,
através do qual foram ajustados, para cada caracteristica de interesse, modelos com diferentes
densidades de marcadores (2047 até 20477 SNPs), selecionados com base na magnitude de seus

efeitos (maiores efeitos em valor absoluto).

ApoOs o ajuste do modelo para as diferentes densidades, a fim de identificar o
subconjunto de marcadores que permitisse predizer de forma mais acurada o valor genético
gendmico (§) das caracteristicas avaliadas, foram estimadas as herdabilidades (h?) (Tabela 4),
as capacidades preditivas (7,;) e o erro padrdo das estimativas de r,, (Tabela 5), as
concordancias entre os individuos selecionados por meio do valor fenotipico ¢ o do valor
genético genomico (§) (Tabela 6) e as concordancias entre os individuos selecionados por meio
do g utilizando todos os 20477 SNPs e aqueles selecionados a partir de modelos ajustados com

outras densidades (Tabela 7).
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Tabela 4: Herdabilidades estimadas utilizando diferentes densidades de marcadores SNPs.

Caracteristica Numero de SNPs

2047 4095 6143 8191 10238 12286 14334 16382 18429 20477

DCo 0,20 0,29 0,41 045 0,48 0,49 0,50 0,51 0,53 0,54
CRP 0,20 0,25 0,32 0,37 0,41 0,43 0,45 0,47 0,47 0,48
NNV 0,22 0,35 0,50 0,55 0,57 0,60 0,61 0,61 0,61 0,61
Vig 0,13 0,29 0,38 042 0,45 0,46 0,46 0,46 0,45 0,45

TFr 0,18 0,24 0,28 0,30 0,33 0,36 0,38 0,40 0,40 0,41
NFRP 0,33 0,34 0,36 0,38 0,39 0,42 0,44 0,43 0,42 0,40
Cer 0,18 0,23 0,30 0,36 0,41 0,46 0,51 0,53 0,54 0,55

BM 0,12 0,13 0,21 0,24 0,27 0,30 0,33 0,33 0,33 0,32

DCo = Diametro da copa; CRP = Comprimento de um ramo plagiotrépico, NNV = Numero de nds vegetativos; Vig = Vigor Vegetativo;
TFr = Tamanho dos frutos maduros; NFRP = Numero de frutos por ramo plagiotropico; Cer = Incidéncia de Cercosporiose; BM =
Infestag@o de Bicho-Mineiro.

As estimativas de herdabilidade gendmica (h?) variaram de 0,12 para a caracteristica
infestacdo de bicho-mineiro (BM) para a densidade 2047 SNPs a 0,61 para a caracteristica
numero de nés vegetativos (NNV) nas densidades de 14334 a 20477 SNPs (Tabela 4). Os
valores de h? foram de moderados a altos para todas as caracteristicas avaliadas. Esses
resultados mostraram que os genes tém efeito na expressdo do fendtipo (COVARRUBIAS-
PAZARAN, 2019).

As capacidades preditivas para as diferentes densidades nas oito caracteristicas
avaliadas ndo obtiveram mudangas consideraveis nas estimativas (Tabela 5), de modo que
estatisticamente, considerando-se o erro padrdo, elas se mantiveram constantes, mostrando que
a predicdo gendmica poderia ser feita considerando o total de SNPs utilizados ou considerando
densidades menores. Sousa et al. (2019) em estudos realizados com caracteristicas de C.
arabica, obtiveram Ty de 0,40 para DCo, 0,32 para CRP, 0,21 para Vig, 0,23 para TFr ¢ 0,31

para Cer, valores estes que estdo em conformidade aos que foram encontrados neste estudo.

Tabela 5: Capacidades preditivas médias estimadas e erros padrao das estimativas (entre parénteses)
utilizando diferentes densidades de marcadores SNP.

Caracteristica Numero de SNPs
2047 4095 6143 8191 10238 12286 14334 16382 18429 20477
DCo 0,36 0,36 0,39 0,39 0,39 0,38 0,37 0,37 0,36 0,36
(0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02)
CRP 0,36 0,35 0,35 0,35 0,35 0,35 0,34 0,34 0,34 0,33
(0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03) (0,03)
NNV 0,26 0,26 0,29 0,30 0,30 0,30 0,30 0,29 0,28 0,27
(0,07) (0,07) (0,08) (0,08) (0,08 (0,08) (0,07) (0,06) (0,06) (0,05)
Vig 0,30 0,32 0,33 0,33 0,32 0,32 0,30 0,29 0,28 0,27
(0,07) (0,08) (0,08) (0,08 (0,08 (0,08 (0,07) (0,07) (0,07) (0,07
TFr 0,28 0,27 0,25 0,24 0,24 0,24 0,24 0,23 0,23 0,22

(0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07)
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NFRP 029 026 025 023 021 020 0,18 016 0,14 0,11
(0,04) (0,05) (0,05) (0,05) (0,05 (0,04) (0,04) (0,04) (0,03) (0,03)
Cer 033 032 032 032 032 032 032 032 031 031
(0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08) (0,08)
BM 0,12 009 0,09 009 009 008 008 006 005 0,03

(0,06) (0,06) (0,07) (0,07) (0,07) (0,07) (0,08) (0,08 (0,08) (0,08)

Com relagao aos resultados de concordancia entre os individuos selecionados, tem-se
que o indice Kappa que mede esse parametro, variou de 0,31 a 0,62 entre o valor fenotipico e
o valor genético genomico predito para as diferentes caracteristicas avaliadas (Tabela 6).
Segundo a classificacdo apresentada na Tabela 1 proposta por Landis & Koch (1977), esses
valores podem ser considerados de razodveis a muito bons. Além disso, os coeficientes de
concordancia entre individuos selecionados por meio do valor genético gendmico predito (g)
utilizando todos os 20477 marcadores e aqueles selecionados a partir demodelos ajustadoscom
as demais densidades (Tabela 7), variaram de 0,62 a 1, que podem ser considerados de muito
bons a excelentes. Os valores de concordancias, mostraram que ao diminuir a densidade de
marcadores, as estimativas para esse parametro diminuiram, porém de modo geral, os

individuos selecionados continuaram semelhantes.

Diante dos resultad os supracitados, percebeu-se que a selecao gendmica em C.arabica
pode ser realizada com uma densidade menor do que 20477 SNPs, uma vez que as capacidades
preditivas dos modelos ndo obtiveram alteracdes estatisticamente consideraveis e mantiveram
bons valores de concordancias. Dessa forma, a partir da densidade de 2047 marcadores, que
corresponde a 10% do total de SNPs disponiveis, procurou-se repetir as andlises anteriores, para
verificar a possibilidade de se utilizar uma densidade ainda menor sem perda da qualidade da
predicao.

Tabela 6: Coeficientes de concordancia entre individuos selecionados por meio do valor
fenotipico e do valor genético genomico predito (g).

Cohen’s Kappa
Caracteristica 82047 84005 86143 88101 810238 812286 814334 B1e3s2 818420 820477
DCo 0,34 0,34 0,53 0,53 0,56 0,56 0,56 0,56 0,56 0,56
CRP 0,50 0,50 0,50 0,50 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53
NNV 0,34 046 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59 0,59
Vig 0,18 0,34 0,37 043 047 0,47 0,43 0,43 0,43 0,43
TFr 0,31 0,37 040 043 043 0,43 0,43 0,40 043 0,43

NFRP 0,50 0,50 0,56 0,56 0,59 059 062 0,62 0,62 0,62
Cer 0,31 040 047 0,53 05 062 062 0,62 0,62 0,62
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BM 0,34 0,34 0,50 0,53 0,53 05 05 056 0,53 0,53

Tabela 7: Coeficientes de concordancia entre individuos selecionados por meio do valor
genético genomico predito (§) utilizando todos os 20477 marcadores ¢ aqueles selecionados a

partir de modelos ajustados com outras densidades.

Cohen’s Kappa

—gzgﬂ_gwas_gaua_gmm_gunas_glwm_guaﬂ_gmmz_gmﬂs_gzm
Bocooary 069 072 084 081 087 094 094 097 097 1
Bcrp20a77  0.87 0,94 094 097 1 1 1 1 1 1
Bnnvzosarr 0,65 081 091 094 097 097 097 1 1 1
Bvig0a77 0,65 084 091 094 094 094 097 1 1 1
8rrr20477 0,62 084 0,87 091 091 094 094 097 1 1
Bnrrpzoa77 0,78 0,84 094 0,94 097 097 097 097 097 1
Beerzoa77 0,69 0,75 081 0,87 097 097 097 097 097 1
€Bmz0477 0,65 0,75 084 097 094 091 091 094 097 1

Baseado a relacdo existente entre as caracteristicas avaliadas, foram formados trés
grupos de caracteristicas, sendo eles compostos pelos tragos DCo, CRP, NNV e Vig — Grupo
1, TFr e NFRP — Grupo 2 e Cer e BM — Grupo 3. O Grupo 1 foi formado por caracteristicas
associadas com a morfologia do cafeeiro arabica, o Grupo 2 foi formado por caracteristicas
relacionadas aos frutos de C.ardabica e o Grupo 3 foi composto por caracteristicas associadas a
doenca e praga que afetam o C.ardbica. A partir dos grupos formados, buscou-se identificar os
subconjuntos da intersec¢do e da unido entre os 2047 SNPs de maior magnitude para cada
caracteristica dentro de cada grupo. Em seguida, foram avaliadas as capacidades preditivas
(1yy), 0s erros padrdes, as herdabilidades (h?) e as concordancias dos modelos baseados nestes

subconjuntos.

A interseccao dos 2047 marcadores associados a cada caracteristicas do Grupo 1 (DCo,
CRP, NNV e Vig) resultou em 655 SNPs que corresponde a 32% de 2047 e a 3,2% de 20477.
Para esse grupo, os valores estimados de herdabilidade gendmica (h?), variaram de 0,04 para
a caracteristica vigor vegetativo (Vig) a 0,13 para a caracteristica de comprimento de um ramo
plagiotropico (CRP) (Tabela 8). Em comparacdo com a densidade de 2047 SNPs, as
herdabilidades para as caracteristicas do Grupo 1 diminuiram. Esse resultado, pode estar
relacionado ao fato de que a variancia genotipica seja baixa em comparagdo com a varidncia
fenotipica para as caracteristicas avaliadas na densidade de 655 SNPs (COVARRUBIAS-
PAZARAN, 2019).
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Tabela 8: Herdabilidade gendmica (h?) das caracteristicas nas diferentes densidades de
marcadores dos subconjuntos da intersec¢do, da unido e da densidade de 2047 SNPs.

Grupo Caracteristica  Modelo Numero de SNPs Numero de SNPs
Inicial* da interseccio da unidao
2047 655 890 270 3830 3204 3824
DCo 0,20 0,11 - - 0,26 - -
1 CRP 0,20 0,13 - - 0,22 - -
NNV 0,22 0,06 - - 0,44 - -
Vig 0,13 0,04 - - 0,22 - -
2 TFr 0,18 - 0,17 - - 0,18 -
NFRP 0,33 - 0,12 - - 0,36 -
3 Cer 0,18 - - 0,10 - - 0,22
BM 0,12 - - 0,10 - - 0,10

A intersec¢do dos 2047 marcadores do Grupo 2 (TFr e NFRP) resultou em 890 SNPs,
que equivale a aproximadamente 43,5% dos 2047 e a 4,3% dos 20477 SNPs. Nesse grupo, a
estimativa de herdabilidade para TFr se manteve praticamente constante em comparagdo com
adensidadede2047 SNPs (Tabela 8). Ja para a caracteristica NFRP, a estimativa diminuiu com
relagdo aos 2047 SNPs. No Grupo3 (Cer e BM), a intersec¢do dos 2047 SNPs reverteu-se em
270 SNPs que equivale a 13% de 2047 e a pouco mais de 1% de 20477. Neste grupo, Cere BM
obtiveram as mesmas estimativas de herdabilidade, isto ¢ h?> = 0,10. O valor de h?diminuiu
para a caracteristica Cer e manteve-se praticamente constante para a caracteristica BM em

comparagdo ao valor obtido quando se considerou os 2047 SNPs para cada caracteristica.

As estimativas da capacidade preditiva (7,;) (Tabela 9) das caracteristicas do Grupo
1 da interseccdo, considerando-se os erros padrdes, permaneceram constantes em relacdo a
densidadede 2047 SNPs. Isso mostra que a qualidade dapredigdao nao diminuiu com a mudanga
na densidade de marcadores. Ademais, percebeu-se que as caracteristicas NNV e Vig que
apresentaram os menores valores de herdabilidade (Tabela 8), também nao obtiveram
mudangas na capacidade de predigdo do modelo com densidade de 655 SNPs em comparagao
com a densidade de 2047 SNPs para essas caracteristicas. Esse resultado corrobora a eficiéncia
da GWS na selecdo de tragos que apresentam baixa herdabilidade, uma vez que a qualidade de

predicao nado alterou com a diminui¢cdo da estimativa desse parametro e isso foi demonstrado

também por outros autores (LEGARRA et al. 2008; ZHANG et al. 2010; ALKIMIM, 2017).

Com relacdo ao Grupo 2, a capacidade de predicdo do modelo contendo 890 SNPs,

manteve-se constante em comparacao ao modelo contendo 2047 SNPs para a caracteristica TFr
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(Tabela 9). O valor encontrado para esta caracteristica foi maior em comparagdo com o
encontrado para a mesma caracteristica em C.canephora (ALKIMIM, 2017) que registrou 0,00
de 1, para essa caracteristica. Ja para a caracteristica NFRP, houve uma pequena diminui¢do
na estimativa de r,,;, (Tabela 9). Para o Grupo 3, a caracteristica Cer ndo registrou, do ponto de
vista estatistico, mudanca na capacidade preditiva para o modelo contendo 270 SNPs em
relacdo aquele contendo 2047 SNPs, ja para a caracteristica BM, houve um ligeiro aumento
desse pardmetro. Os valores de r,; encontrados para Cer (0,31) ¢ BM (0,18) também foram

registrados por Sousa et al. (2019) em estudos de C.ardbica.

A unido dos 2047 marcadores do Grupo 1 (DCo, CRP, NNV e Vig) resultou em 3830
SNPs (Tabela 8). Para esse grupo, houve aumento da estimativa da herdabilidade para todas as
caracteristicas avaliadas em comparagdo a densidade de 2047 SNPs. Para o Grupo 2 (TFr e
NFRP), a unido resultou em 3204 SNPs, nesse grupo nao houve mudangas substanciais das
estimativas de h?. O Grupo 3 composto pelas caracteristicas Cer e BM, a unido dos 2047 SNPs
dessas caracteristicas, resultou em 3824 marcadores, nesse grupo também nao houve mudangas

consideraveis nas estimativas de herdabilidade.

Tabela 9: Capacidades preditivas médias estimadas do modelo contendo 2047 SNPs e das diferentes
densidades da intersec¢ao ¢ da unido.

Grupo Caracteristica  Modelo Numero de SNPs Ntimero de SNPs
Inicial® da interseccio da unido
2047 655 890 270 3830 3204 3824

DCo 0,36 (0,02) 0,31(0,02) - - 0,35 (0,03) - -

1 CRP 0,36 (0,03) 0,32(0,02) - - 0,35 (0,02) - -

NNV 0,26 (0,07) 0,18 (0,05) - - 0,30 (0,08) - -

Vig 0,30 (0,07) 0,22 (0,07) - - 0,30 (0,08) - -

2 TFr 0,28 (0,07) - 0,28 (0,07) - - 0,23 (0,07) -

NFRP 0,29 (0,04) - 0,18 (0,02) - - 0,30(0,03) -
3 Cer 0,33 (0,08) - - 0,31 (0,08) - - 0,31 (0,08)
BM 0,12 (0,06) - - 0,18 (0,06) - - 0,02 (0,08)

*Modelo contendo os 10% dos marcadores com melhores estimativas de acuracia e valores de concordancia.
(*) erro padrdo das estimativas.

Com relacdo as capacidades preditivas, ndo houve mudangas do ponto de vista
estatistico para as caracteristicas do Grupo 1 da unido com relagdo as estimativas desse
parametro, mostrando que a qualidade dapredicdo se manteve ao aumentar a densidade de2047

SNPs para 3830 marcadores. Esse comportamento era esperado, uma vez que, conforme ja
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apresentado (Tabela 6), foi observado que as densidades entre 2047 SNPs e 20477 SNPs

apresentavam estatisticamente mesmos valores de 7,,. Esse comportamento, também foi

3’7.
observado para as caracteristicas do Grupo 2. Além disso, para esse grupo, a caracteristica
NFRP que apresentou a maior estimativa de herdabilidade (0,36), também apresentou a maior
estimativa de 5 (0,30) (Tabela 9). Em geral, para caracteristicas com maiores estimativas de

herdabilidade ¢ esperado que elas obtenham maiores valores de 7,

uma vez que esses
parametros sao diretamente proporcionais. Assim como verificado neste estudo, foi observado

resposta da capacidade preditiva em relagdo a herdabilidade em outros estudos de GWS, tais
como em Coffea canephora (ALKIMIM, 2017), Anacardium occidendale (CAVALCANTI et
al. 2012) e Coffea arabica (SOUSA et al. 2019).

Para o Grupo 3, a estimativa de 7, para a densidade de 3824 SNPs permaneceu
constante com relagdo a densidade de 2047 SNPs para a caracteristica Cer (Tabela 9). Em
comparagdo com a caracteristica BM, Cer obteve maior estimativa de h? e consequentemente,
obteve maior estimativa de capacidade preditiva. Outrossim, BM apresentou diminuigdo de 7,
para a densidade de 3824 marcadores em compara¢do com a densidade de 2047 SNPs (Tabela
9).

Com relagdo a concordancia entre os individuos selecionados por meio do valor
fenotipico e do valor genético gendmico predito (§) para o Grupo 1 da intersec¢do, o indice
Kappa foi razoavel para a maioria das caracteristicas desse grupo (Tabela 10). Percebeu-se que
para a caracteristica DCo esse indice foi razodvel nas densidadesde2047 e 655 SNPs, enquanto
para a caracteristica Vig, esse indice foi ruim para essas duas densidades. Para o Grupo 2, a
concordancia entre o fenotipo e o GEBV se manteve razodvel para a caracteristica TFr ao
utilizar a densidade de 890 SNPs correspondente a interseccao das caracteristicas do Grupo 2.
No Grupo 3 da intersec¢do, as concordancias permaneceram razoaveis para a densidade de 270
SNPs em comparagdo com o modelo contendo os 2047 SNPs (Tabela 10). De modo geral, ao
utilizar o subconjunto de SNPs correspondentes a interseccao das caracteristicas dentro de seus

respectivos grupos, observou-se que os indices mantiveram suas classificacdes para a maioria

das caracteristicas avaliadas ao utilizar densidades menores do que 2047 SNPs.

Em relacdo a concordancia entre os individuos selecionados por meio do valor

fenotipico e do valor genético gendmico predito (§) para o Grupo 1 daunido, o indice Kappa
variou de razodvel a bom para as caracteristicas desse grupo (Tabela 10). Observou-se um

aumento do indice Kappa para as caracteristicas NNV e Vig passando de razoavel para bom e
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de ruim para razoavel, respetivamente. Para o Grupo 2 daunido, as concordancias para as duas
caracteristicas desse grupo permaneceram constantes ao aumentar a densidade de 2047 para
3204 SNPs, o seja, permaneceu razoavel para TFr e bom para NFRP (Tabela 10). Esse
comportamento também foi observado para as caracteristicas do Grupo 3 daunido, que manteve
concordancias razoaveis para Cer e BM nas densidades de 2047 e 3824 SNPs (Tabela 10).

Tabela 10: Coeficientes de concordancia entre individuos selecionados por meio do valor fenotipico
e dovalor genético genomico predito (§) para as caracteristicas dos grupos da unido e daintersecgao.

Grupo Cohen’s Kappa Cohen’s Kappa Cohen’s Kappa
Modelo Inicial* da interseccao da uniao

82047 8655 8so0  B270 83330 83204 83824
DCo 0,34 0,21 - - 0,31 - -
1 CRP 0,50 0,34 - - 0,50 - -
NNV 0,34 0,18 - - 0,50 - -
Vig 0,18 -0,06 - - 0,28 - -
2 TFr 0,31 - 0,28 - - 031 -
NFRP 0,50 - 0,28 - - 0,53 -

3 Cer 0,31 - - 0,21 - - 0,37

BM 0,34 - - 0,31 - - 0,31

*Modelo contendo os 10% dos marcadores com melhores estimativas de capacidade preditiva e
valores de concordancia.

Para as concordancias entre individuos selecionados por meio do (§) utilizando todos
os 20477 SNPs e aqueles selecionados a partir do modelo ajustado com a densidade de 655
marcadores correspondente ao Grupo 1 da intersec¢do, o indice Kappa diminuiu para as
caracteristicas desse grupo com relacdo ao modelo contendo os 2047 SNPs, todavia a
concordancia foi muito boa para CRP, boa para DCo e razoavel para NNV (Tabela 11). Para o
Grupo 2 da intersecgdo, o indice Kappa manteve-se 0,62 para a caracteristica TFr para a
densidade de 890 SNPs em comparacdo com a densidade de 2047 marcadores, indicando
concordancia muito boa. Para o Grupo 3, as concordancias foram boas para os individuos
selecionados por meio do GEBV utilizando os 20477 SNPs e aqueles selecionados a partir do

modelo com 655 SNPs para as duas caracteristicas desse grupo.
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Tabela 11: Coeficientes de concordancia entre individuos selecionados por meio do valor genético
gendmico predito (§) utilizando todos 0s 20477 marcadores e aqueles selecionados a partir domodelo
ajustado com as diferentes densidades da intersec¢dao e da unido.

Grupo Cohen’s Kappa Cohen’s Kappa Cohen’s Kappa
Modelo Inicial* da interseccao da uniio
82047 8ess  Bsoo 8270  B3s30 83204 83824
8pco20477 0,69 0,53 - - 0,69 - -
1 gcrp20477 0,87 0,72 - - 0,91 - -
gNNv20477 0,65 0,34 - - 0,78 - -
8vig20477 0,65 0,18 - - 0,75 - -
2 8TFr20477 0,62 - 0,62 - - 0,75 -
ENFRP20477 0,78 - 0,53 - - 0,87 .
3 8cer20477 0,69 - - 0,53 - - 0,72
8BMm20477 0,65 - - 0,56 - - 0,65

Para os grupos da unido, grande parte das caracteristicas registraram aumento da
estimativa do indice Kappa em comparagao ao grupo de 2047. As caracteristicas DCo, NNV e
Vig doGrupo 1 obtiveram concordancias muito boas, classificacdo essa registrada também para
TFr do Grupo 2, Cer e BM do Grupo 3. O aumento das concordancias para os grupos da unido
era esperado, uma vez que quanto maiores forem as densidades, mais elas se aproximam da
densidade de 20477 SNPs e consequentemente maiores serdo as concordancias entre os
individuos selecionados por meio do GEBV utilizando esses SNPs e aqueles selecionados a

partir do modelo com as diferentes densidades.

Diante do exposto, percebeu-se que a utilizagdo de densidades de marcadores
provenientes da interseccdo de SNPs dentro de grupos considerando-se a relagdo entre as
caracteristicas, pode ser uma estratégia interessante para o melhoramento de C.ardbica, uma
vez que ao utilizarmos densidades com menores nimeros de SNPs (655, 890 e 270) as
capacidades preditivas dos modelos nao apresentaram mudancgas consideraveis em comparagao
com a densidade de 2047 marcadores e consequentemente com a densidade de 20477. Além
disso, apesar da ligeira diminuicdo dos indices Kappa para as caracteristicas desses grupos, os
individuos continuaram concordando com relagdo ao fenotipo e com relagdo ao nimero total
de SNPs. Ademais, observou-se que a utilizacdo da unido dos SNPs dentro dos grupos
formados, também pode ser uma estratégia viavel, ja que ndo houve mudancas substanciais das
capacidades preditivas, além das concordancias entre os individuos avaliados terem
apresentado notaveis valores. Ao utilizar essas estratégias (intersec¢do e unido de SNPs), o
melhorista poderd reduzir tempo e custos de genotipagem no melhoramento de C.ardbica e isso

possibilitard a selecdo de cultivares mais produtivas, adaptadas e com qualidade superior de
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bebida, pois podera fazer uso de marcadores com menores densidades, que sao tao informativos

quanto aqueles correspondentes a densidades maiores.

5. CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste estudo demonstram que o uso de painéis de marcadores de
baixa densidade na GWS quando se considera grupos de intersec¢do e da unido entre
marcadores importantes para diferentes caracteristicas de C. ardbica. pode ser uma ferramenta
util para o melhoramento dessa espécie, uma vez que modelos baseados nestes painéis de menor
densidade apresentaram boas estimativas de capacidades preditivas e substanciais valores de

concordancia em termos de selecdo quando comparados a modelos de maior densidade de

marcadores.
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