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Resumo

Este trabalho foi realizado com o objetivo de avaliar a capacidade preditiva e o viés da seleção genômica 
ampla (GWS) na validação independente e validação cruzada, quando números diferentes de indivíduos são 

utilizados dados de eucalipto, contendo 1000 clones fenotipados para diâmetro altura do peito (DAP), altura 
(ALT) e volume (VOL), e, 936 clones fenotipados para densidade básica pelo pilodyn® (PIL). Todos os 
clones foram genotipados com 2668 marcadores DArT. Os valores genéticos genômicos () foram preditos 
via Ridge Regression e a capacidade preditiva () foi calculada pela correlação entre os  e os fenótipos 
observados (f f em . Na validação cruzada, 
quanto o tamanho (k) dos grupos foi igual a 1, levou-se de 150 (PIL)  a 198 (DAP, ALT e VOL) minutos 

dos 20 minutos e com k igual a 125 e 117, a análise levou de 0.69 a 1.12 minutos para ser realizada. A 
capacidade preditiva e  variaram pouco para os diferentes k, sendo que, com k igual a 125 (DAP e ALT), 
100 (VOL) e 117 (PIL), as predições foram praticamente idênticas as obtidas com k=1, com a vantagem de 
necessitarem de aproximadamente 1% do tempo de processamento computacional em relação a k=1. Na 

estimação e que foram observados valores de  maiores que na validação cruzada, porém, esses valores foram 
acompanhados de alto viés. Dessa forma, visando uma predição com menor viés possível e boa capacidade 
preditiva, as melhores porcentagens utilizadas na validação independente foram: 80% para DAP, ALT e PIL 
e 70% para VOL. 

Introdução

A seleção genômica ampla (GWS) foi proposta por Meuwissen et al. (2001) com intuito de predizer o 
fenótipo futuro de indivíduos provenientes de populações em melhoramento, utilizando informações pré-
estimadas de marcadores moleculares, que explicam os efeitos genéticos aditivos dos caracteres de interesse. 
Para tanto, a GWS utiliza centenas ou milhares de marcadores, os quais cobrem o genoma de forma ampla, 
garantindo que todos os genes de um caráter quantitativo estejam em desequilíbrio de ligação com pelo 
menos uma parte dos marcadores, permitindo que estes expliquem quase a totalidade da variação genética 
do caráter. Dessa forma, utilizando-se regressões aleatórias com preditores do tipo BLUP, todas as marcas 
são colocadas no modelo estatístico e através dos efeitos genéticos aditivos dos marcadores o valor genético 
genômico do indivíduo é predito.

avaliados e marcadores obtidos, visando associar, por meio de regressão múltipla aleatória, cada marcador ao 
seu efeito predito no caráter de interesse; (ii) população de validação, também possui indivíduos fenotipados 
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e genotipados, no entanto, utiliza-se os efeitos pré-estimados dos marcadores para predizer os fenótipos, 

com os preditos; e, (iii) população de seleção, que comtempla indivíduos apenas genotipados, que serão 
avaliados por meio da predição dos valores genéticos genômicos ou fenótipos futuros.

diferentes) ou não. Neste caso, uma mesma população é usada consecutivamente para estimação e validação, 
utilizando um esquema Jackknife de validação cruzada.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho foi avaliar a capacidade preditiva e o viés da GWS na validação 
independente e validação cruzada, quando números diferentes de indivíduos são utilizados nas equações de 

Material e Métodos

Para o presente estudo foram utilizados dados de eucalipto, pertencentes ao projeto de seleção genômica 
desenvolvido pela Embrapa em conjunto com a Veracel Celulose, contendo 1000 clones fenotipados para 
diâmetro altura do peito (DAP), altura (ALT) e volume (VOL), e, 936 clones fenotipados para densidade 
básica pelo pilodyn® (PIL). Todos os clones foram genotipados com 2668 marcadores DArT (Diversity 

Arrays Technology) (Sansaloni et al. 2010). 
As análises foram realizadas no software R, versão 2.14.1 (R Development Core Team 2011). A matriz 

de incidência genotípica foi parametrizada conforme recomendado por Resende et al. (2010), em que cada 
coluna de marcas foi centrada e padronizada. 

Ghz, com 4 MB de cache L2, 4 GB de memória RAM, sistema operacional Windows 7 64 bits e placa de 
vídeo Intel (R) HD Graphics Family.

Os valores genéticos genômicos () foram preditos via Ridge Regression com auxílio do pacote rrBLUP 
(Endelman 2011). A capacidade preditiva () foi calculada pela correlação entre os  e os fenótipos observados 
(f f em  foi obtida por , em que,  representa a variância dos 
valores genéticos genômicos preditos. Dessa forma, a melhor predição será aquela com  igual a 1. 

A validação independente consistiu em dividir a população em duas, uma para estimação e outra para 
validação. A divisão foi feita aleatoriamente e o número de indivíduos na população de estimação foi de 
50%, 60%, 70%, 75%, 80%, 85%, 90% e 95% do número total de indivíduos.

A metodologia generalizada do Jackknife é baseada na divisão do conjunto de N dados amostrais em g 

omissão de k observações em cada reamostragem (Resende 2008). Neste estudo foi utilizado k igual a 500, 
250, 125, 100, 50, 25, 20, 10, 5, 4, 2 e 1 para as variáveis DAP, ALT e VOL. E k igual a 468, 234, 156, 117, 
52, 24, 18, 12, 6, 4, 2 e 1 para PIL, uma vez que, os diferentes k tem que ser múltiplo do número de indivíduos.

Resultados e Discussão

computacional) para todos os diferentes tamanhos de grupos utilizados na validação Jackknife. Nota-se 
que, para k igual a 1, levou-se de 150 (PIL)  a 198 (DAP, ALT e VOL) minutos para conclusão da análise, 

minutos e com k igual a 125 e 117, a análise levou de 0.69 a 1.12 minutos para ser realizada. É importante 
ressaltar que, para o presente estudo, os dados são relativamente pequenos (1000, 936 indivíduos com 2668 
marcadores), porém, para situações com números maiores de marcas e mais indivíduos, o tempo pode ser 
fator essencial.

As capacidades preditivas () e os  para os diferentes tamanhos (k) de grupos da validação Jackknife podem 
ser visualizadas na Figura 2.  Para DAP,  variou de 0.85 a 0.88, sendo que, o valor de 0.88 foi obtido pela 
maioria dos tamanhos (k=1, 2, 4, 5, 10, 20, 125). Em relação a , os valores foram iguais a 0.98 e 0.99, podendo 
concluir que, para todos os tamanhos de grupos, o viés foi praticamente igual para essa característica. Para 
o caráter ALT, quando k foi igual a 500 e a 125, os valores de  foram iguais a 0.43 e 0.45, respectivamente, 
para todos os outros,  foi igual a 0.46. A regressão variou de 0.95 a 1.02, sendo que o valor ideal (1.00) foi 



7º Congresso Brasileiro de Melhoramento de Plantas

86

A capacidade preditiva para VOL obteve valor máximo (0.45) quando k foi igual a 100 e valor mínimo 
(0.42) para k igual a 500. Para os demais tamanhos, foi igual a 0.44. Os betas das regressões para esta variável 
apresentaram valores de 1.01 (k=10 e 20) a 1.07 (k=500) (Figura 1). Portanto, para essa variável, k=20 ou 

 Em relação a variável PIL, variou de 0.36 (k=468) a 0.43 (k=1, 2, 12 e 24), quando k foi igual a 4, 
6, 18, 52 e 117  foi igual a 0.42. Na regressão, beta foi igual a 0.92 (k=468), 0.98 (k=156 e 234), 0.99 (k=52 
e 117), 1.00 (k=1, 2, 4, 6 e 18) e 1.01 (k=12 e 24) (Figura 1). Assim, seguindo o mesmo raciocínio, para 
PIL, k=117, apresentou predições satisfatórias. 

 Portanto, pôde-se perceber que, com k igual a 125 (DAP e ALT), 100 (VOL) e 117 (PIL) – 10 a 12.5% 
do total de indivíduos –, as predições foram praticamente idênticas as obtidas com k=1, com a vantagem de 
necessitarem de aproximadamente 1% do tempo de processamento computacional em relação a k=1. 

Figura 1. Tempo de execução da função RR-BLUP para os diferentes tamanhos (k) de grupos utilizados na 
validação Jackknife.

Figura 2. Capacidade preditiva (rfg) e regressão de f em  (bfg) para os vários números de grupos usados na 
validação por Jackknife para as variáveis DAP, ALT, VOL e PIL.

Na validação independente, o tempo de análise computacional foi muito rápido nesse estudo, para analisar 

com o incremento de indivíduos usados na população de estimação até 85% para DAP, ALT e VOL, e, até 
90% para PIL. Foram observados valores de  maiores que na validação cruzada, porém, esses valores foram 
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acompanhados de alto viés (Figura 3). Dessa forma, visando uma predição com menor viés possível e boa 
capacidade preditiva, as melhores porcentagens utilizadas foram: 80% para DAP, ALT e PIL e 70% para 
VOL (Figura 3). 

Figura 3. Capacidade preditiva (rfg) e beta da regressão (bfg) obtidos na validação independente 
para as diferentes porcentagens de indivíduos deixados na população de estimação.
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