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Genoma da Cana de acucar
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(MOORE; BOTHA, 2014).
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Acuracia da selecao gendmica
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ORIGINAL RESEARCH

Multitrait, Random Regression, or Simple Repeatability
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Metodos de modelagem para SG

o G-BLUP
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o Modelo de predicao bivariada (BV)

o Métodos bayesianos (BayesA, BayesB, BLASSO...)
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Metodos de modelagem para SG

o G-BLUP .

Como Incorporar as
© RR-BLUP informacoes de HTP
© Modelo de predicdo bivariada (BV) para estimar os efeitos
o Métodos bayesianos (BayesA, BayesB, BLASSO...) dos marcadores?

o Qutros...



OBJETIVOS

o Predizer os valores genotipicos para a populacao a partir de dados

obtidos por HTP;

o Avaliar os padrdes de desequilibrio de ligacao e haplotipos dentro da

populacao;

o Definir modelos estatisticos de elevada acuracia para predicao de

fenotipos para selecao gendmica em cana de acucar.
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MATERIAL E METODOS

o Populacao desenvolvida: Universidade de Queensland (Australia)
o 186 genotipos, com duas ou trés repeticoes
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MATERIAL E METODOS

o Fenotipagem por HTP — SpectraCane (Biolab, Australia)

NIR: construcao de indices vegetativos (NDVI)
"% para estimac3do do conteldo de biomassa,
caracterizacao de fibra e teor de acucar.

o Sequenciamento e genotipagem por GBS — marcadores SNP e DArT.



MATERIAL E METODOS

Predicao dos valores genéticos (BLUPs)

o SG em duas etapas

Predicao genOmica



Predicdo dos valores genéticos (BLUPs)

o Biomassa:

y=Xb+Zg+Wt+Qp+¢

y: vetor de observacoes para biomassa;

b: vetor dos efeitos de bloco (fixo);

g: vetor de efeitos genéticos (aleatoério);

t: vetor dos efeitos de anos (aleatorio);

p: vetor dos efeitos da interacao bloco x ano (aleatoério);
&: vetor de residuos (aleatorio)

X,Z,W e Q: matrizes de incidéncia dos efeitos.



Predicao dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres

Modelos para HTP: Repetibilidade Simples (SR), multi-trait (MT) e
Regressao Aleatoria (RR)

y=Xb+Zg+Wt+Sr+Qp+¢

em que: y & o vetor de observacdes para as caracteristicas secundarias; b é o
efeito para horario (fixo); g é o efeito genético (aleatério); t é o efeito de ano
(aleatdrio); r é o efeito de ano para repeticao (aleatoério); p é o efeito de ano para
bloco (efeito aleatério); é o erro residual e X, Z, W, S e Q s3ao as matrizes de
incidéncia de efeito.



Predicao dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres

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

y=Xb+Zg+Wt+Sr+Qp+c¢

onde y; é o vetor de observacbes para a caracteristica secundaria no ano
i; X, Z, W, S; e Q sao matrizes de incidéncia relacionando as observagbes
em y, com os efeitos fixos em b, efeitos genéticos aleatorios em g, efeitos
ambientais aleatérios (teste, repeticao e blocos) em t, r; e p,, respectivamente.



Predicao dos valores genéticos (BLUPs) - Outros caracteres

Modelos para HTP: Repetibilidade Simples (SR), multi-trait (MT) e
Regressao Aleatoria (RR)

y=Xb+Zg+Wt+Sr+Qp+c¢

em que y é o vetor de observacoes para caracteres secundarios, X € a matriz de
incidéncia e aos coeficientes de regressao, b é o vetor da regressao (efeito
fixo). As matrizes Z, W, S e Q sao as matrizes das covariaveis dos efeitos e é o
efeito da regressao (aleatdrio); g é o efeito genético (aleatdrio); t é o efeito de
ano (aleatodrio); r é o efeito de ano para repeticao (aleatério); p é o efeito de ano
para bloco (efeito aleatorio); € é o efeito residual.



Predicao gendmica

1. Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP)

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

3. BayesA

4. Modelo de Predicao Bivariada (BV)



Predicao gendmica

1. Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP)

o Capturar e considerar a heterogeneidade de variancia genética da

populacao

o Assume variancia igual entre os locos



Predicao gendmica

2. Random Regression Best Linear Unbiased Predictor (RR-BLUP)
o Arquitetura genética homogénga

o Selecao indireta de covariaveis

y=Xb+Wm+¢e| mmp

y: vetor de informacoes fenotipicas; b: vetor de efeitos fixos; m: vetor de efeitos
aleatorios dos marcadores.



Predicdao genbmica

3. BayesA
o Arquitetura genética flexivel
o Selecao indireta de covariaveis

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

grande efeito 2 o2 de cada marcador assume distribuicdo x? inversa

o Os efeitos genéticos tem distribuicdo a priori t = shrikage especificos, de

acordo com o tamanho do efeito do marcador



Predicdao genbmica

4. Modelo de Predicao Bivariada (BV)

o Incluiu um traco secundario unico adicional em populacdes de

treinamento e teste.



Validacao dos métodos

o Validacao Cruzada:

1. Estimacao: 80%

2. Validacao: 20%



PLANO DE TRABALHO

o Cronograma de execugéo

2018 2019
12 29 39 4o o 0 0 0

Atividade

Controle de qualidade dos dados fenotipicos
Analise descritiva e ajuste dos dados fenotipicos
Predicao dos BLUPs para os caracteres avaliados X
Controle de qualidade dos dados genotipicos X
Modelagem do LD' e anélise da diversidade genética X
Estimacao das matrizes de relacionamento gendémico X
Estimacao dos parametros genéticos e correlagdes X
Teste dos modelos estatisticos de predicao X
Validacao dos modelos de predicao X X

Redacao do artigo cientifico e submissao X
* Trimestres; ' Desequilibrio de ligagdo

xX X




PLANO DE TRABALHO

o Recursos e orcamento

ltem Valor
Rendimentos para recursos humanos (bolsas) RS 65.000,00
Materiais de escritdrio (folhas, canetas, tinta para impressora, etc.) RS 800,00
Aluguel de servidor para analise de dados RS 750,00
Total RS 66.500,00




FORMA DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

o Correlacao de Pearson e regressao entre os valores genéticos preditos
e observados (fenotipicos) na populacao de validacao (a partir da

validacao cruzada)
o Herdabilidade a ser empregada (hg)

o Acuracia

Fao =Ty [h,



CONSIDERACOES FINAIS

Espera-se que o presente trabalho tenha a capacidade de informar
para os melhoristas a metodologia com melhor precisao de predicao
e que resulte em otimizacao de mao de obra, tempo, custos,

velocidade e uma maior eficiéncia na disponibilidade e lancamento

de novos materiais genéticos.
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