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Cana de 
açúcar 

◦ Açúcar

◦ Etanol

◦ Bagaço e palha (Biomassa)
◦ Etanol de 2ª geração 

◦ Carvão vegetal

◦ Alto teor de fibra

◦ Alto teor de celulose e 
hemicelulose

◦ Baixo teor de lignina

7 – 10 anos



(MOORE; BOTHA, 2014). 

o Genoma poliploide

o Número de cromossomos é variável

o Alta heterozigozidade

Genoma da Cana de açúcar 
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o RR-BLUP

o Modelo de predição bivariada (BV)

o Métodos bayesianos (BayesA, BayesB, BLASSO...)

o Outros...

Como incorporar as 

informações de HTP 

para estimar os efeitos 

dos marcadores? 
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MATERIAL E MÉTODOS

o População desenvolvida: Universidade de Queensland (Austrália)

o 186 genótipos, com duas ou três repetições

o 3 testemunhas

o 3 anos



MATERIAL E MÉTODOS
o Fenotipagem por HTP SpectraCane (Biolab, Australia)

NIR: construção de índices vegetativos (NDVI) 
para estimação do conteúdo de biomassa, 
caracterização de fibra e teor de açúcar.

o Sequenciamento e genotipagem por GBS marcadores SNP e DArT.



MATERIAL E MÉTODOS

o SG em duas etapas

Predição dos valores genéticos (BLUPs)

Predição genômica



Predição dos valores genéticos (BLUPs)

o Biomassa:

y Xb Zg Wt Qp     

y: vetor de observações para biomassa;
b: vetor dos efeitos de bloco (fixo);
g: vetor de efeitos genéticos (aleatório);
t: vetor dos efeitos de anos (aleatório);
p: vetor dos efeitos da interação bloco x ano (aleatório);
ɛ: vetor de resíduos (aleatório)
X , Z , W e Q: matrizes de incidência dos efeitos.



Predição dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres

o Modelos para HTP: Repetibilidade Simples (SR), multi-trait (MT) e
Regressão Aleatória (RR)

em que: y é o vetor de observações para as características secundárias; b é o
efeito para horário (fixo); g é o efeito genético (aleatório); t é o efeito de ano
(aleatório); r é o efeito de ano para repetição (aleatório); p é o efeito de ano para
bloco (efeito aleatório); é o erro residual e X , Z , W, S e Q são as matrizes de
incidência de efeito.

y Xb Zg Wt Sr Qp      



o Modelos para HTP: Repetibilidade Simples (SR), multi-trait (MT) e
Regressão Aleatória (RR)

onde yi é o vetor de observações para a característica secundária no ano
i; Xi, Zi, Wi, Si e Q são matrizes de incidência relacionando as observações
em yi com os efeitos fixos em bi, efeitos genéticos aleatórios em gi, efeitos
ambientais aleatórios (teste, repetição e blocos) em ti, ri e pi, respectivamente.

y Xb Zg Wt Sr Qp      

Predição dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres



o Modelos para HTP: Repetibilidade Simples (SR), multi-trait (MT) e
Regressão Aleatória (RR)

em que y é o vetor de observações para caracteres secundários, X é a matriz de
incidência e aos coeficientes de regressão, b é o vetor da regressão (efeito
fixo). As matrizes Z , W , S e Q são as matrizes das covariáveis dos efeitos e é o
efeito da regressão (aleatório); g é o efeito genético (aleatório); t é o efeito de
ano (aleatório); r é o efeito de ano para repetição (aleatório); p é o efeito de ano
para bloco (efeito aleatório); ɛ é o efeito residual.

Predição dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres

y Xb Zg Wt Sr Qp      



Predição genômica

1. Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP)

2. Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RR-BLUP)

3. BayesA

4. Modelo de Predição Bivariada (BV)



Predição genômica

1. Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP)

o Capturar e considerar a heterogeneidade de variância genética da

população

o Assume variância igual entre os locos



Predição genômica

2. Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RR-BLUP)

o Arquitetura genética homogênea

o Seleção indireta de covariáveis

y = Xb + Wm + ɛ

y: vetor de informações fenotípicas; b: vetor de efeitos fixos; m: vetor de efeitos 
aleatórios dos marcadores. 

ɛ



Predição genômica

3. BayesA

o Arquitetura genética flexível

o Seleção indireta de covariáveis

o Existência de muitos marcadores de pouco efeito e poucos marcadores de

grande efeito σ² de cada marcador assume distribuição χ² inversa

o Os efeitos genéticos tem distribuição a priori t  shrikage específicos, de

acordo com o tamanho do efeito do marcador



Predição genômica

4. Modelo de Predição Bivariada (BV)

o Incluiu um traço secundário único adicional em populações de

treinamento e teste.



Validação dos métodos

o Validação Cruzada:

1. Estimação: 80%

2. Validação: 20%



PLANO DE TRABALHO

Atividade
2018 2019

1º 2º 3º 4º 1º 2º 3º 4º

Controle de qualidade dos dados fenotípicos X

Análise descritiva e ajuste dos dados fenotípicos X

Predição dos BLUPs para os caracteres avaliados X

Controle de qualidade dos dados genotípicos X

Modelagem do LD¹ e análise da diversidade genética X

Estimação das matrizes de relacionamento genômico X

Estimação dos parâmetros genéticos e correlações X

Teste dos modelos estatísticos de predição X X X

Validação dos modelos de predição X X

Redação do artigo científico e submissão X

o Cronograma de execução

* Trimestres; ¹ Desequilíbrio de ligação



PLANO DE TRABALHO

Item Valor

Rendimentos para recursos humanos (bolsas) R$ 65.000,00

Materiais de escritório (folhas, canetas, tinta para impressora, etc.) R$ 800,00

Aluguel de servidor para análise de dados R$ 750,00

Total R$ 66.500,00

o Recursos e orçamento



o Correlação de Pearson e regressão entre os valores genéticos preditos

e observados (fenotípicos) na população de validação (a partir da

validação cruzada)

o Herdabilidade a ser empregada (ℎ𝑐
2)

o Acurácia

FORMA DE AVALIAÇÃO DOS RESULTADOS



CONSIDERAÇÕES FINAIS

Espera-se que o presente trabalho tenha a capacidade de informar

para os melhoristas a metodologia com melhor precisão de predição

e que resulte em otimização de mão de obra, tempo, custos,

velocidade e uma maior eficiência na disponibilidade e lançamento

de novos materiais genéticos.
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