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RESUMO 

FERREIRA, Roberta de Amorim, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 
2018. Comparação de métodos de seleção de variáveis em regressão aplicados a 
dados genômicos e de espectroscopia NIR. Orientador: Luiz Alexandre Peternelli. 
Coorientador: Reinaldo Francisco Teófilo. 
 

Muitas áreas de pesquisa possuem conjuntos de dados com os desafios da alta 

dimensionalidade e multicolinearidade a serem superados, de modo que métodos 

específicos para ajuste do modelo devem ser empregados. Embora os métodos existentes 

sejam eficientes para construção do modelo, frequentemente se faz necessário selecionar 

as variáveis mais importantes em explicar o modelo, visto que essa prática pode aumentar 

sua capacidade preditiva, diminuir custos e tempo das análises. Esse trabalho teve como 

objetivo principal avaliar e construir modelos empregando três métodos de seleção de 

variáveis aplicados a dados de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) e a 

dados de espectroscopia no infravermelho próximo (NIR), além de avaliar a melhoria na 

qualidade de predição, quando comparado ao uso dos dados completos. Os métodos 

avaliados foram o de seleção dos preditores ordenados associado a regressão por 

quadrados mínimos parciais (PLS-OPS), o Sparce partial least Square (SPLS) e o Lasso 

bayesiano (BLASSO) supervisionado, este último é uma adaptação do método BLASSO 

com a vantagem de selecionar as variáveis. Foram utlizados conjuntos de dados 

simulados compostos por 100 amostras e 500 marcadores SNPs avaliados em dois 

cenários que diferem entre si no vetor de coeficientes de regressão utilizado e quatro 

conjuntos de dados reais, sendo um de SNPs e três de dados NIR. Usou-se o software R 

para a modelagem dos dados. As amostras foram separadas em conjuntos de treinamento 

e de teste via algoritmo de Kennard e Stone. A qualidade preditiva do modelo foi avaliada 

com base no coeficiente médio de correlação (r) entre valores preditos e reais, e a raiz 

quadrada do erro quadrático médio (RMSE). No conjunto de dados simulados avaliado 

no primeiro cenário, havia 52 marcadores de maiores efeitos. Os modelos usando o 

BLASSO supervisionado, o SPLS e o PLS-OPS selecionaram, respectivamente, em 

média, 100, 310 e 124 variáveis. Em termos de capacidade preditiva os modelos após 

seleção foram semelhantes quando comparados ao uso dos dados completos. No segundo 

cenário, 10 marcadores de menor efeito foram escolhidos para serem significativos. Nesse 

cenário, para escolha do número de variáveis a serem selecionadas pelo BLASSO 

supervisionado utilizou-se dois critérios: no primeiro 20% das variáveis foram 
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selecionadas, e no segundo o número de variáveis selecionadas eram iguais ao do SPLS 

e do PLS-OPS. Em média os modelos apresentaram um desempenho melhor utlizando a 

seleção de variáveis em relação aos modelos construídos com os dados completos, sendo 

o SPLS levemente superior, com r = 0,846 e intervalo de RMSE de menor amplitude. 

Para a predição da produção de grãos em dados de SNPs, o método BLASSO 

supervisionado foi superior, com menor valor de RMSE (0,56) e maior valor de r (0,569). 

O PLS-OPS também apresentou bom desempenho nesse conjunto de dados, atestando o 

uso deste método para dados dessa natureza. No primeiro conjunto de dados NIR em que 

foi avaliado o teor de fibra da cana-de-açúcar, de maneira geral os valores de RMSE e de 

r se mantiveram próximos àqueles obtidos para os dados completos. No segundo conjunto 

de dados reais NIR em que foi avaliado o teor de lignina da cana-de-açúcar, pode-se 

observar que os melhores resultados foram obtidos com o método BLASSO 

supervisionado (RMSE = 0,705 e r = 0,956). No terceiro conjunto de dados reais NIR em 

que foram avaliadas amostras de repolho roxo, os melhores resultados foram obtidos 

quando utlizou-se o PLS-OPS (RMSE = 13,05 e r = 0,996). No segundo e terceiro 

conjuntos de dados NIR avaliados as estatísticas obtidas foram próximas às obtidas com 

os dados completos, porém com a vantagem de possuir menos variáveis. De maneira 

geral, os métodos funcionam de forma semelhante, mas cada um exibe vantagens sobre o 

outro em determinadas situações. Ao utilizarmos os métodos de seleção, podemos 

observar que os modelos se tornaram mais simples, visto que o número de variáveis 

reduziu significamente em todos os conjuntos de dados estudados. 
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ABSTRACT 

FERREIRA, Roberta de Amorim, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 
2018. Comparison of selection methods of regression variables applied to genomic 
data and NIR spectroscopy. Adviser: Luiz Alexandre Peternelli. Co-adviser: Reinaldo 
Francisco Teófilo. 
 

Researches from many different areas have data sets with the challenges of high 

dimensionality and multicollinearity still to be overcome, therefore specific methods for 

model fit must be employed. Although the existing methods are efficient to construct the 

model, it is often necessary to select the most important variables in explaining the model, 

once this practice can increase its predictive capacity, reduce costs, and analysis time. 

The main objective of this work was to evaluate and construct models using three methods 

of variable selection applied to single nucleotide polymorphisms (SNPs) and near infrared 

spectroscopy (NIR) data, besides evaluating the improvement in prediction quality, when 

compared to the use of complete data. The methods evaluated were: the selection of 

ordered predictors associated with partial least squares regression (PLS-OPS); the Sparce 

partial least square (SPLS); and the supervised Bayesian Lasso (BLASSO) – the last one 

is an adaptation of the BLASSO method with advantage of selecting variables. Were used 

simulated data sets composed of 100 samples and 500 SNP markers evaluated in two 

scenarios that differ from one another in the regression coefficient vector used, and four 

real data sets – composed by one set of SNPs and three sets of NIR data. It was used the 

software R in order to model the data. Samples were separated into training and test sets 

via Kennard and Stone algorithm. The predictive quality of the model was evaluated 

based on the mean correlation coefficient (r) between predicted and actual values, and the 

square root mean square error (RMSE). In the simulated data set evaluated in the first 

scenario, there were 52 markers of greater effects. The models using supervised 

BLASSO, SPLS and PLS-OPS selected an average of 100, 310 and 124 variables, 

respectively. In terms of predictive capacity, the models after selection were similar when 

compared to the use of the complete data.  In the second scenario, 10 lower-effect markers 

were chosen to be significant. In this scenario, two criteria were used to select the number 

of variables to be selected by supervised BLASSO: in the first 20% of the variables were 

selected, and in the second, the number of variables selected were the same as SPLS and 

PLS-OPS. On average, the models presented a better performance when using the 

variables selection, than in relation to the models constructed with the complete data, once 
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the SPLS was slightly higher – with r = 0.846 and a lower amplitude RMSE interval. For 

the prediction of grain yield in SNP data, the supervised BLASSO method was superior, 

with a lower RMSE value (0.56) and a higher r value (0.569). PLS-OPS also performed 

well in this data set, attesting to the use of this method for data of this nature. In the first 

set of NIR data in which the sugar cane fiber content was evaluated, the RMSE and r 

values were, in general, close to those obtained for the complete data. In the second set 

of real NIR data in which the lignin content of sugarcane was evaluated, it can be observed 

that the best results were obtained with the supervised BLASSO method (RMSE = 0.705 

and r = 0.956). In the third set of real NIR data in which samples of purple cabbage were 

evaluated, the best results were obtained when PLS-OPS (RMSE = 13.05 and r = 0.996) 

was used. In the second and third NIR data sets, the statistics obtained were close to those 

obtained with the complete data, but with the advantage of having fewer variables. In 

general, the methods used work in a similar way; however, each one of them has 

advantages over another in specific situations. By using the selection methods, it can be 

observed that the models have become simpler, once the number of variables reduced 

significantly in all datasets studied. 
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1. INTRODUÇÃO 

Em geral todo experimento a ser estudado pode ser modelado por uma função 

matemática que contém as variáveis a serem medidas no mesmo. Quando os conjuntos 

de dados apresentam um grande volume de variáveis com poucas observações (alta 

dimensionalidade) correlacionadas (multicolinearidade) a serem analisadas os métodos 

tradicionais para construção de modelos para previsão não podem ser usados. Deve-se 

então empregar métodos específicos para o ajuste dos modelos. A crescente evolução 

computacional dos últimos anos proporcionou o desenvolvimento de métodos estatísticos 

multivariados para melhor análise e modelagem deste tipo de dados. 

Embora os métodos multivariados existentes sejam, na maioria das vezes, 

eficientes para construção do modelo, frequentemente se faz necessário selecionar as 

variáveis mais importantes em explicar o modelo, visto que essa prática pode aumentar 

sua capacidade preditiva (FERREIRA, 2015). 

Algumas áreas de pesquisa possuem conjunto de dados com os desafios da alta 

dimensionalidade e da multicolinearidade a serem superados, de forma que a prática de 

seleção de variáveis pode ser uma ferramenta útil. Podemos citar a associação genômica 

ampla (GWAS), que consiste em avaliar a associação entre dados de marcadores SNPs 

(Single Nucleotide Polymorphisms) a algum fenótipo de interesse, e a Quimiometria, uma 

disciplina da química, que consiste em analisar conjuntos de dados multivariados de 

origem química com métodos estatísticos. Uma maneira de obter informações 

multivariada em quimiometria é usando a espectroscopia no infravermelho próximo 

(NIR).  

Para realizar a modelagem de dados SNPs, de los Campos et al. (2009) sugere 

alguns métodos estatísticos sob enfoque bayesiano como, por exemplo, o Lasso 

Bayesiano (BLASSO). Para dados NIR o método de regressão quadrados mínimos 

parciais (PLS) mostrou-se efetivo, isso porque é mais eficiente em lidar com ruídos 

experimentais (TEÓFILO, 2009). 

O método BLASSO com seleção de variáveis (BLASSO supervisionado), além 

de modelar os dados funciona como um método de seleção de variáveis, visto que um 

limite de significância pode ser estabelecido de forma que os coeficientes de regressão 

abaixo desse limite foram descartados. Na quimiometria o método de seleção dos 

preditores ordenados (OPS) proposto por Teófilo et al. (2009), associado ao PLS, possui 
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como vantagem a capacidade de selecionar variáveis de conjuntos de dados (FERREIRA, 

2015). 

Além desses métodos podemos destacar o Sparce partial least Square (SPLS), 

proposto por Chun e Keles (2010), que pode ser aplicado a um grande volume de dados 

altamente correlacionados. O método possui a grande vantagem de, simultaneamente, 

reduzir a dimensionalidade dos dados e selecionar as variáveis de forma eficiente 

(CHUN; KELES, 2010). 

Adicionalmente ao uso de dados reais na avaliação de diferentes modelos de 

predição, o uso de técnicas de simulação tem se mostrado uma ferramenta importante pois 

nos permite obter informações e realizar análises estatísticas de maneira mais econômica, 

rápida e controlada. Em especial, na área de associação genômica muitos estudos 

envolvendo dados simulados vem sendo executados com o objetivo  de investigar a 

associação entre SNP e fenótipo (WALDMANN et al., 2013; MARIGORTA; GIBSON, 

2014; OLIVEIRA, 2015a; PIRES, 2015).  

Esse trabalho teve como objetivos avaliar e construir modelos empregando três 

métodos de seleção de variáveis (BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS) aplicados 

a dados de marcadores SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms), reais e simulados, e a 

dados reais de espectroscopia no infravermelho próximo (NIR), além de avaliar a 

melhoria na qualidade de predição, quando comparado ao uso dos dados completos. 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 Métodos Estatísticos 

Ao usar uma função matemática ou estatística para modelar as variáveis 

associadas a um experimento o pesquisador deve se preocupar pela correta escolha do 

modelo que atenda às peculiaridades do referido experimento. Quando o objetivo é 

determinar um modelo que explica o relacionamento entre variáveis ou fazer previsões, 

deve-se optar por um método que busca encontrar um modelo que correlacione a matriz 

X (matriz de variáveis explicativas) com o vetor y (variável resposta). Para tal, uma 

análise de regressão pode ser útil. 

Na análise de regressão podemos ter modelos simples ou múltiplos que podem ser 

modelados por uma função. Realizar um experimento pelo processo de regressão múltipla 

geralmente é mais vantajoso do que pelo de regressão simples aplicado isoladamente a 

cada variável explicativa, pois além de permitir o estudo de cada variável isoladamente, 

também pode-se estudar a interação entre elas tendo, assim, um ajuste mais eficiente e 

consequentemente um modelo estatístico melhor para previsão.  

Para obtenção do melhor modelo, devemos buscar um equilíbrio entre o modelo 

a ser escolhido e sua capacidade preditiva (FERREIRA, 2015). Caso tenhamos um 

modelo que não descreve bem o comportamento dos dados, ou um com sobre ajuste aos 

dados, perdemos a capacidade desse modelo em prever valores futuros.  

A equação a seguir é um exemplo de um modelo de regressão linear múltipla: 

       �୧ = Ⱦ଴ + Ⱦଵx୧ଵ + Ⱦଶx୧ଶ +ڮ+ Ⱦ୮x୧୮ + ε୧,             i = ͳ,ʹ,ڮ , � 

em que: 

xij, é o valor da variável independente xj na i-ésima observação, j=1,...,p; 

Os parâmetros Ⱦ୩, k = Ͳ,ͳ,ʹ..., p são os coeficientes da regressão; e, 

O yi é a variável dependente na i-ésima observação. 

Para ajustarmos o modelo de uma regressão linear múltipla, devemos inicialmente 

estimar os valores dos coeficientes de regressão. Para isso, podemos escrever a equação 

acima em notação matricial, conforme mostrado abaixo, em que os dados foram dispostos 

em uma matriz X com N linhas e p+1 colunas.  
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൮ݕଵݕଶݕڭ�) = ( 
ͳ 11ݔ 12ݔ ڮ ଵ�ͳݔ 21ݔ 22ݔ ڮ ڭ�ଶݔ ڭ ڭ ڮ ͳڭ ଵ�ݔ ଶ�ݔ ڮ Np) ൮ݔ

+(�ߚڭଵߚ଴ߚ ൮
�ଵ�ଶڭ��) 

                                                          �� = �Ⱦ + ε                                                           (1) 

em que: 

Y é um vetor N x 1 cujo os elementos correspondem as N observações; 

X é uma matriz de dimensão N × (p+1), denominada matriz de incidência; 

Ɛ é um vetor de dimensão N × 1 cujos elementos correspondem aos erros; e, 

β é um vetor (p+1) × 1 cujos componentes são os coeficientes de regressão. 

Quando o número de linhas da matriz X for maior ou igual ao número de colunas 

(N > p ou N = p), podemos encontrar os coeficientes de regressão via método quadrados 

mínimos, é importante ressaltar que para que o método seja válido as colunas da matriz 

X devem ser linearmente independentes (LI), ou seja, não há colinearidade. Portanto, 

podemos encontrar os coeficientes de regressão da equação (1) da seguinte maneira:  

L =∑Ɛ୧ଶ =୮
୧=ଵ ƐܜƐ = ሺ܇ − ܇ሺܜሻ�܆ − ሻ�܆ = 

= ܇ܜ܇ − �܆ܜ܇ − ܇ܜ܆ܜ� + �܆ܜ܆ܜ� = ܇ܜ܇� − ૛�܇ܜ܆ܜ + L∂Ⱦ∂ �܆ܜ܆ܜ� = −૛܇ܜ܆ + ૛܆ܜ܆� 

Temos que ܆ܜ܇� =  pois resulta em um escalar. Fazendo , ܇ܜ܆ܜ�
∂L∂β = Ͳ�, teremos: 

ሺ܆ܜ܆ሻ�̂ =  ܇ܜ܆

                                                        �̂ = ሺ܆ܜ܆ሻ−૚(2)                                                     ܇ܜ܆ 

Para garantirmos que ̂ߚ seja mínimo, devemos ter 
�మ���మ > Ͳ. No entanto, a soma de 

quadrados é sempre positiva. Assim, o modelo ajustado e o vetor de resíduos são, 

respectivamente: ̂܇ = � ̂�܆ = ܇ −  ܇̂
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Além disso, podemos ter o caso em que o número de linhas é menor que o número 

de colunas (N<p), ocasionando sérios problemas de alta dimensionalidade. As estimativas 

dos coeficientes de regressão não podem ser obtidas via quadrados mínimos, métodos 

específicos para ajuste dos modelos devem ser aplicados. 

A alta dimensionalidade é uma fonte de multicolinearidade. Esta pode ser definida 

como a presença de um elevado grau de correlação entre as variáveis independentes 

(FREUND; WILSON; SA, 2006), ou seja, as variáveis explicativas do modelo são 

linearmente dependentes.  

Estes desafios da alta dimensionalidade e da multicolinearidade são encontrados, 

por exemplo, em dados provenientes da espectroscopia NIR dentro da área de 

Quimiometria, e em dados de marcadores SNPs dentro da Associação Genômica, que 

serão brevemente discutidos a seguir. 

2.2 Quimiometria 

O grande avanço computacional dos últimos anos proporcionou o 

desenvolvimento da Quimiometria, uma disciplina da química, que consiste em analisar 

conjuntos de dados multivariados nas variáveis explicativas de origem química com 

métodos estatísticos. A Quimiometria hoje se encontra muito difundida nas indústrias 

química, farmacêutica e de alimentos para controle de qualidade e ultimamente tem se 

destacado também na área médica para tratamento de imagens e na busca de marcadores 

de doenças (FERREIRA, 2015).  

Diante desse desenvolvimento, a espectroscopia NIR somada a métodos 

estatísticos multivariados, como a regressão PLS, vêm sendo utilizada para fazer 

previsões em substituição aos métodos laboratoriais de alto custo. Sua utilização é 

simples, rápida, exata e não gera resíduos no ambiente (VALDERRAMA et al., 2007; 

MORGANO et al., 2008). 

2.2.1 Espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIR) 

O espectro é a informação que obtemos quando utilizamos instrumentos de 

espectroscopia. 

O espectro do infravermelho é obtido quando comprimentos de onda na região do 

infravermelho incidem sobre os átomos de uma certa molécula. Parte da radiação é 

absorvida e parte é transmitida. A radiação transmitida é lida para gerar o espectro. 
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Nesse trabalho, falaremos especialmente sobre a espectroscopia NIR, que com o 

avanço da Quimiometria dos últimos anos tem sido bastante utilizada. 

O espectro obtido no NIR abrange uma região de radiação que varia de 12800 a 

4000 cm-1 em número de onda, ou de 700 a 2500 nm em comprimento de onda 

(BOKOBZA, 1998).  

Podemos encontrar na literatura muitas áreas que têm utilizado o NIR para 

previsões indiretas, como por exemplo na agronomia para determinação de proteína em 

café cru (MORGANO et al., 2008), na área florestal para avaliação das propriedades 

energéticas de resíduos de madeiras tropicais (SILVA et al., 2014), na área farmacêutica 

para controle de qualidade de medicamentos contendo diclofenaco de potássio (SOUZA; 

FERRÃO, 2006), dentre outras áreas.  

Os dados provenientes do NIR são organizados em uma matriz X em que cada 

linha se refere a uma amostra (espectro) e cada coluna aos números de ondas (variáveis) 

conforme mostrado na Figura 1. Podemos observar que apenas uma única amostra origina 

muitas variáveis. Em geral, o número de comprimentos de onda lidos no NIR é muito 

superior ao de amostras coletadas.  

 

Figura 1- Organização dos dados NIR, FONTE: (ROQUE, 2015) 

O vetor y contém valores de alguma propriedade específica das amostras, ou seja, 

seus valores são obtidos por algum método de referência.  

Além de o número de colunas em geral ser superior ao número de linhas, podemos 

observar que os dados provenientes do NIR são altamente correlacionados, ocasionando 

problemas de multicolinearidade (FREUND; WILSON; SA, 2006). O método dos 

quadrados mínimos não pode ser aplicado nessa situação. Devemos, então, empregar 

métodos específicos de compressão de dados para encontrarmos o modelo ajustado 

(TEÓFILO, 2007). 
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Para análise e modelagem de dados de espectroscopia NIR, deve-se realizar 

algumas fases como: pré-tratamentos e calibração multivariada. Essas fases serão 

abordadas a seguir.  

Pré-tratamentos 

Geralmente, é necessário realizar pré-tratamentos na matriz de dados antes da 

construção do modelo estatístico, pois estes minimizam os erros sistemáticos presentes 

nos dados, tornando a matriz de dados mais adequada para análise (XU et al., 2008, 

SOUZA; POPPI, 2012). Pré-tratamentos quando aplicado às linhas da matriz X são 

chamados de transformações, e quando aplicado nas colunas são chamados pré-

processamento.  

Comumente, aplicam-se aos espectros diferentes pré-tratamentos (centragem na 

média, normalização, alisamento, derivação e correção multiplicativa de sinal (MSC)) 

(SOUZA; POPPI, 2012; FERREIRA, 2015). Após os tratamentos decide-se quais serão 

os mais adequados para o conjunto de dados em estudo através de estatísticas que inferem 

sobre erros de predição. 

Mais detalhes e esclarecimentos sobre pré-tratamentos podem ser obtidos em 

Ferreira (2015).  

Regressão multivariada 

Regressão multivariada é um método que busca encontrar um modelo matemático 

que correlacione a matriz X com o vetor y de referência, objetivando um modelo de 

previsão satisfatório. No caso de dados NIR, visa buscar uma relação funcional entre os 

comprimentos de ondas obtidos a partir de cada amostra analisada e a propriedade 

relevante ao estudo.  

Para a construção do modelo, podemos utilizar alguns métodos de regressão 

multivariada, como: Regressão por componentes principais (PCR) ou Regressão PLS 

(FERREIRA, 2002). Ambos os métodos visam reduzir a dimensionalidade dos dados. A 

principal diferença entre eles está na forma como as variáveis latentes (MARÔCO, 2010) 

são construídas.  

Para dados espectrais o método de regressão multivariada PLS mostrou-se mais 

eficientes do que o PCR, isso porque o PLS é mais eficiente em lidar com ruídos 

experimentais (TEÓFILO, 2009).  
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2.3 SNPs -  Single Nucleotide Polymorphisms 

O grande avanço tecnológico dos últimos anos permitiu o desenvolvimento da 

genética molecular, principalmente no uso de marcadores genéticos moleculares para 

sequenciamento e genotipagem do DNA. O uso de marcadores moleculares possibilita a 

identificação dos melhores indivíduos antes mesmo da manifestação do fenótipo, ou seja, 

antes mesmo que uma determinada característica se expresse.  

Atualmente, os marcadores de maior destaque são os do tipo SNPs (VIGNAL, et 

al., 2002). 

Os marcadores SNPs são obtidos de metodologias modernas e de baixo custo 

(CAETANO, 2009). Essa tecnologia, tem contribuído significativamente para o 

desenvolvimento da genética e melhoramento animal e vegetal (CAI et al., 2013; CRUZ 

et al., 2013), detecção de doenças genéticas (FRAZER et al., 2009), investigação de 

paternidade (JOBIN et al., 2008), dentre outras diversas áreas de estudo.   

Os SNPs são os marcadores de maior destaque pois possuem baixa taxa de 

mutação, ou seja, a probabilidade de que uma cópia de um alelo mude é baixa, são 

codominantes, além de serem as variações mais abundantes nos genomas (VIGNAL, et 

al., 2002). 

Os marcadores SNPs surgem quando acontecem mutações nas bases nitrogenadas: 

Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) e Guanina (G). Na Figura 2, por exemplo, podemos 

observar que o indivíduo 1 possui inicialmente a mesma sequência nas fitas de DNA, até 

que ocorre uma alteração de bases, onde deveria ter TT, aparece TC, essa alteração é o 

que chamamos de SNP. 
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Figura 2-Exemplo de dois SNPs em uma amostra de três indivíduos. FONTE: 
(OLIVEIRA, 2015a). 

Estrutura e organização dos dados 

Frequentemente, os SNPs são bialélicos, isto é, o par de bases nitrogenadas (AT) 

e (GC) que são complementares, podem ser denominadas de alelos A e a respectivamente 

(BROOKES, 1999). 

Portanto, para analisarmos os dados estatisticamente devemos descodifica-los. 

Assim, por exemplo: AA = 0, Aa = 1 e aa = 2, ou outra codificação equivalente. Os dados 

descodificados provenientes de SNPs são organizados em uma matriz X em que cada 

linha se refere ao indivíduo genotipado e cada coluna aos marcadores SNPs (variáveis). 

A Figura 3 exemplifica uma amostra com 4 indivíduos (suínos) e 5 variáveis 

(SNPs). Temos 3 cenários representados. O primeiro nos informa a base de dados inicial 

original representada por bases nitrogenadas. Podemos observar que no SNP1 por 

exemplo, os suínos 1 e 2 apresentam os genótipos GG; para o suíno 3, os genótipos GT; 

e para o suíno 4, os genótipos TT . O segundo cenário é a base de dados inicial, porém 

com codificação alélica. Podemos observar que o G e o T da codificação apresentada no 

primeiro cenário foram recodificados, respectivamente, pelos alelos a e A. Portanto, onde 

tínhamos GG passou a ser aa; onde era GT passou a ser aA (ou, equivalentemente, Aa) e 

onde era TT passou a ser AA . No último cenário temos a codificação numérica. Na coluna 
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do SNP1 onde tínhamos AA , Aa e aa temos, agora, 0, 1 e 2, respectivamente. Nota-se 

que em todos os cenários o valor do fenótipo é sempre o mesmo. 

 

Figura 3-Exemplo hipotético do processo de codificação. Adaptado de Oliveira 
(2015a). 

Podemos observar que um único indivíduo origina muitos SNPs, de modo que o 

número de marcadores é superior ao número de indivíduos genotipados (alta 

dimensionalidade).  Além do número de colunas ser superior ao número de linhas, 

podemos notar que os dados provenientes de SNPs são altamente correlacionados, visto 

que diferentes SNPs apresentam o mesmo perfil genotípico, ocasionando problemas de 

multicolinearidade. Observa-se que os SNPs mais próximos são muitas vezes mais 

correlacionados entre si (FENG et al., 2012). 

Além da matriz de SNPs, temos o vetor y que contém valores das observações 

fenotípicas de interesse. 

Uma vez obtidos os modelos de previsão, podemos selecionar os indivíduos mais 

produtivos logo após o nascimento, visto que por meio dos marcadores são identificados 
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os alelos que estão relacionados a uma determinada característica de interesse, acelerando 

o processo do melhoramento genético (RESENDE et al., 2012).  

Para realizar a modelagem de dados de SNPs, Azevedo et al. (2013) sugerem 

alguns métodos estatísticos como o Ridge Regression (RR-BLUP), Genomic Best Linear 

Unbiased Predictor (G-BLUP) e o BLASSO versão Bayesiana da regressão LASSO 

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator – TIBSHIRANI, 1996). Além desses, 

sugerem o método de regressão via  PLS e o via PCR que visam reduzir a 

dimensionalidade dos dados.  

Embora os métodos existentes sejam eficientes para construção do modelo, 

frequentemente se faz necessário selecionar as variáveis mais importantes em explicar o 

modelo, visto que essa prática pode aumentar sua a capacidade preditiva (FERREIRA, 

2015), diminuir custos e tempo das análises. 

2.4 Seleção de variáveis 

Realizar seleção de variáveis significa encontrar um subconjunto da matriz X que 

melhor se correlaciona com o vetor resposta y, sem que informações relevantes sejam 

eliminadas. Segundo Zimmer e Anzanello (2014) engenheiros e pesquisadores tem 

buscado métodos para selecionar o melhor subconjunto de variáveis, visando a 

diminuição de custos e o aumento da precisão dos resultados. 

Existem diversos métodos de seleção para diferentes finalidades. Na GWAS ao 

realizarmos a seleção de variáveis, podemos identificar quais SNPs são responsáveis pela 

variação da característica fenotípica de interesse. O método BLASSO (DE LOS 

CAMPOS et al., 2009) faz alguns coeficientes tenderem a valores próximos a zero 

(RESENDE et al., 2011). Para que funcione como método de seleção de variáveis um 

limite de significância pode ser estabelecido de forma que os coeficientes de regressão 

abaixo desse limite sejam eliminados. Neste trabalho este procedimento será denominado 

BLASSO supervisionado.  

O método SPLS, usado em diferentes conjuntos de dados (FENG et al., 2012; 

COLOMBANI et al., 2012; ABDEL-RAHMAN et al., 2014), foi desenvolvido com base 

no PLS com a vantagem de remover algumas variáveis não significativas.  Portanto, 

funciona também como um método de seleção. 

Realizar seleção de variável é importante não apenas em dados SNPs, mas de uma 

maneira geral quando temos dados com alta dimensionalidade. A indústria petrolífera no 

processo de refino do petróleo, a indústria alimentícia na produção de alimentos são 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4666286/#CR8
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exemplos de áreas que precisam superar o desafio da alta dimensionalidade, além dessas, 

podemos citar de maneira geral áreas que envolvam dados químicos (GAUCHI; 

CHAGNON, 2001). 

Na Quimiometria, o grande volume de dados gerados pelo NIR desperta o 

interesse em usar métodos de seleção de variáveis. Existem alguns métodos de seleção na 

Quimiometria, porém o mais conceituado e utilizado é o de algoritmos genéticos 

(FERREIRA, 2015). Alternativamente, o método OPS proposto por Teófilo et al. (2009), 

mostrou-se eficiente na seleção de variáveis de dados NIR (COSTA; LIMA, 2013; 

GUIMARÃES et al., 2016; ASSIS et al., 2017; CALIARI et al., 2017). Para construção 

do modelo com as variáveis selecionadas através do OPS o método PLS poderá ser 

utilizado.  

Para realizar esse trabalho, foram escolhidos os métodos BLASSO supervisionado 

visto que não possui restrições quanto ao número de coeficientes de regressão, gerando 

modelos mais eficientes, o SPLS que se mostrou eficiente em lidar com dados altamente 

correlacionados (CHUN; KELES, 2010)  e por fim o método OPS (TÉOFILO et al., 2009) 

associado ao PLS visto que tem sido eficiente na construção de modelos de NIR e até o 

momento não foi aplicado a dados de SNPs. Os métodos BLASSO supervisionado, SPLS 

e PLS-OPS foram escolhidos pelo fato de serem ou funcionarem como métodos de 

seleção de variáveis.  

Esses métodos são meramente conceituais e engenhosos. Dessa maneira, as 

metodologias referentes ao BLASSO supervisionado, PLS-OPS e o SPLS serão 

apresentadas de forma mais simples a seguir.  

2.5 Método Lasso bayesiano (BLASSO) 

As estimativas dos parâmetros de interesse podem ser obtidas por meio de uma 

abordagem bayesiana ou uma abordagem frequentista. A principal diferença entre as duas 

é que na frequentista o parâmetro é desconhecido e fixo, enquanto na bayesiana o 

parâmetro é considerado uma variável aleatória. Dessa forma, a inferência bayesiana além 

de incluir a informação dos dados por meio da função de verossimilhança, inclui também 

o conhecimento a priori do pesquisador a respeito do parâmetro por meio da distribuição 

a priori. 

O método BLASSO, versão bayesiana da regressão via LASSO (TIBSHIRANI, 

1996) foi proposto na seleção genômica ampla por de los Campos et al. (2009). Em geral, 

o BLASSO é mais utilizado que o LASSO, pois não tem restrições quanto ao número de 
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coeficientes de regressão, além de ser mais estável quando se tem alta dimensionalidade 

(RESENDE, et al. 2012).  

O modelo linear geral para predição dos efeitos é dado por: 

                                                 � = ૚Ɋ + �܆ + �                                                        

em que: 

y é o vetor de observações fenotípicas (N×1), N é o número de indivíduos 

genotipados e fenotipados; 

1 é o vetor coluna de 1’s (N×1); ߤ é a média da variável y; 

X é a matriz de incidência (N×p); 

β é o vetor que contém os coeficientes de regressão, de dimensão p×1; � é o vetor de resíduos (N×1). 

Segundo de los Campos et al. (2009) ao utilizarmos o BLASSO as seguintes 

distribuições são assumidas: e|σଶ�~�V�ሺͲ, Iσଶሻ 
b୧|ɉ, σଶ~∏ ቀ λଶσቁ୧ e[−λ|bi|σ ] 

em que: 

MNV refere-se à distribuição normal multivariada;  ߣ é o parâmetro de suavização; �ଶ é o componente de variância que tem como distribuição a priori uma qui-

quadrado invertida escalada. 

Empregando uma formulação em termos de um modelo hierárquico aumentado, 

tem-se:  b୧|τ~�ሺͲ, �σଶሻ pሺτଶ|ɉଶሻ =∏ቆɉଶʹቇ୧ e[−λమτiమଶ ]
 

em que � = diagሺτଵଶ, τଶଶ, … , τ୮ଶሻ�Segundo Park e Casella (2008), essa formulação 

conduz a uma distribuição exponencial dupla para os coeficientes, ou seja: 

 b୧|ɉଶ~Exp�upla� ቀͲ, σɉቁ. 
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O parâmetro de suavização ߣ� faz com que alguns efeitos sejam aproximadamente 

zero, mas não efetivamente zero.  

2.5.1 Blasso supervisionado 

Para que o método BLASSO funcione como um método de seleção de variáveis, 

dois critérios de seleção foram estabelecidos: 

1º Critério: 80% das variáveis menos significativas são descartados e as restantes 

selecionadas.  

2º Critério: o número de variáveis que o BLASSO seleciona será igual, respectivamente, 

ao número de variáveis que os métodos SPLS e PLS-OPS selecionarem. 

2.6 Método de Seleção PLS-OPS 

2.6.1 Quadrados Mínimos Parciais (PLS) 

Diante da necessidade de lidar com dados fortemente correlacionados, Wold 

(1970) desenvolveu o método PLS (WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001). O PLS é 

um método fundamentado na compressão dos dados, ou seja, visa reduzir o espaço das 

medidas originais mantendo apenas as informações mais importantes, gerando assim 

alguns subespaços.  

Como os dados NIR são altamente correlacionados, podemos observar que 

existem várias colunas com informações praticamente iguais a respeito da variância. O 

uso do PLS acarreta na redução dessas colunas similares para apenas uma, de forma a 

reduzirmos o conjunto de dados original sem perder muita informação do sistema 

completo de variáveis.  

Para execução do PLS, utiliza-se o algoritmo bidiagonal, baseado na 

decomposição de valores singulares (SVD) que afirma que toda matriz pode ser escrita 

como:  

                                             � → ܆ =  (5)                                                       ܜ܄�܃

Denominou-se UR matriz de escores e V a matriz de loadings.  

Conforme apresentado na equação (5) o PLS, além de levar em consideração 

informações presentes na matriz X, também considera as informações do vetor y para 

construção das variáveis latentes (WOLD; SJÖSTRÖM; ERIKSSON, 2001). 

As colunas da matriz U e as linhas da matriz Vt criam os novos subespaços 

conhecidos como variáveis latentes, que possuem informações presentes na matriz de 



15 
 

dados X e no vetor y. Geralmente, as primeiras variáveis latentes (2 a 10), nos informam 

quase toda (aproximadamente 100%) informação da matriz de dados X original (ROQUE, 

2015). 

O algoritmo para execução do PLS é apresentado resumidamente a seguir 

(MARTINS; TEOFILO; FERREIRA, 2010):  

1. Inicialize o algoritmo para primeira componente: 

܆    = ܜ૚ܞ�  
ܜ܆        = �ܜ܆ ܜ�૚ܞ = ሻ−૚�ܜ�ሺ�ܜ܆ �ܜ�૚ܞ =  ሻ−૚�ܜ�ሻሺ�ܜ�૚ሺܞ

૚ܞ                                                      =  ሻ−૚                                                      (6)�ܜ�ሺ�ܜ܆

 Para normalizarmos o vetor, basta dividi-lo por sua norma. Usando a norma euclidiana, 

ou seja, ‖vଵ‖ = √vଵtvଵ. O vetor normalizado de (6), será:  ܞ૚ = ‖�ܜ܆‖�ܜ܆ � ; �ȽଵɊ૚ =   ૚ܞ܆
2. Para i = 2, ..., h componentes: 

2.1  y୧−ଵܞ૚ = Ɋܑ−૚ܜ܆ − Ƚ୧−ଵܑܞ−૚ 
2.2  Ƚ୧Ɋ૚ = ܑܞ܆ − y୧−ଵɊܑ−૚ 

ܐ܄  = ሺܞ૚, … , ܐ܃   ሻܐܞ = ሺɊ૚, … , Ɋܑሻ   e �ܐ = ( 
ଵߙ ⋰ଵݕ ଵ−�ߙ �ߙଵ−�ݕ )  

 

Sendo h o número de variáveis latentes escolhido, prova-se que ܐ�ܐ܃ =  .ܐ܄܆ܜܐ܃=ܐ� e então ܐ܄܆
Portanto, calculadas as matrizes U, V e S podemos estimar a pseudo-inversa de 

Moore-Penrose de X, e estimar o modelo da seguinte maneira: � = �܆ → ܆ = ܜ��ܐ܄ܐ�ܐ܃ → � = �ܜܐ܄ܐ�ܐ܃ →� �̂ = ܜܐ܃૚−ܐ�ܐ܄ � 

A escolha do número de variáveis latentes (nVL) é uma etapa muito importante 

para a construção do modelo. Deve-se buscar um equilíbrio na quantidade escolhida pois, 
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caso contrário, podemos ter um sobre ajuste do modelo aos dados ou informações 

importantes podem ficar de fora.  

O método da validação cruzada geralmente é empregado para a escolha do nVL. 

Para execução desse método, inicialmente um gráfico é construído. No eixo das abscissas 

temos os nVL (geralmente de 0 a 20), e no eixo das ordenadas temos a raiz quadrada do 

erro quadrático médio de validação cruzada (RMSECV). O ponto que possuir menor 

valor de RMSECV será escolhido (MARTENS; NAES, 1996) e o nVL associado a ele 

será o melhor para construção do modelo. Podemos calcular o RMSECV, conforme a 

equação:  

R�SE = √∑ ሺy୧ − ŷ୧ሻ²N୧=ଵ �  

Em que N é o número de amostras da validação, yi é o i-ésimo valor referente ao 

vetor de referência y, o ̂ݕ� é o i-ésimo valor previsto pelo modelo. 

2.6.2 Método de Seleção dos Preditores ordenados (OPS) 

O método OPS é composto por 5 etapas. Na primeira etapa devemos fazer a 

escolha de um vetor informativo. A segunda etapa consiste em observar as regiões onde 

há maior intensidade do sinal desse vetor. Quanto maior o sinal, mais importante é a 

variável. Na terceira etapa é feita uma ordenação das variáveis originais conforme a 

intensidade do sinal do vetor informativo e, então, na quarta etapa as variáveis são 

analisadas por métodos de validação cruzada, como por o exemplo o PLS. Um 

subconjunto inicial de variáveis (janela) é selecionado para construir e avaliar o primeiro 

modelo. Então, esta matriz é ampliada pela adição de um número fixo de variáveis 

(incremento) e um novo modelo é construído e avaliado. Novos incrementos são 

adicionados até que todas variáveis sejam analisadas. A cada subconjunto de variáveis 

analisadas calcula-se os parâmetros estatísticos de interesse. Finalmente, na quinta etapa 

faz-se a escolha do melhor subconjunto de variáveis selecionadas, e observa-se aqueles 

que geraram menores erros com a melhor previsão usando validação cruzada. Na Figura 

4, um esquema do método OPS (TEÓFILO et al., 2009). 
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Figura 4- Etapas da seleção de variáveis usando o OPS. Fonte: (TEÓFILO et al., 2009). 

Para realizar a modelagem das variáveis selecionados pelo método OPS podemos 

utilizar o método de regressão via PLS. 

2.7 Método Sparce partial least Square (SPLS) 

O método SPLS proposto por Chun e Keles (2010) é uma adaptação da regressão 

PLS que possibilita de maneira eficiente reduzir a dimensionalidade e selecionar as 

variáveis simultaneamente.  

O método PLS pode fornecer um modelo com bom desempenho preditivo, porém 

quando o número de variáveis é maior do que o número de amostras/indivíduos a 

propriedade de consistência do estimador PLS pode não ser mantida e o seu desempenho 

decresce. O SPLS surge de maneira a complementar o PLS introduzindo a seleção de 

variáveis, removendo assim as variáveis insignificantes (FENG et al., 2012). Além disso, 

o SPLS também é bastante vantajoso quando há alta colinearidade entre as variáveis.  

Considere W a matriz de loadings constituídas por K vetores (w1,...,wK), em que 

K é o número de variáveis latentes. Para cada wk (k = 1 a K) temos (FENG et al., 2012): 

 

�ܟ                                                = argmaxܟ{ܜ��ܜ܆ܜܟ�w}                                                   (7) 
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 De modo que ܟܜܟ = ͳ�e |�| ≤  é o parâmetro de ߣ para k = 1,....K, onde ߣ

ajustamento que determina  o grau de redução de variáveis explicativas no modelo, X é a matriz 

de incidência e Y é o vetor resposta. 

O método SPLS impõe uma restrição em w para obter uma solução com menos 

variáveis explicativas. Portanto, a função (7) é reformulada impondo uma penalidade, na 

direção de um vetor c, em vez do vetor de direção original w. A função pode ser escrita 

como: minw,c {−kܟt�w+ ሺ૚ − kሻሺc − �ሻt�ሺܟ − ሻܟ + ɉଵ|�|ଵ + ɉଶ|�|ଶ} 
Em que ɉଵ�e�ɉଶ são fatores de penalidade e ܟ܂ܟ = ͳ e � =  No .܆ܜYYܜ܆

algoritmo SPLS, uma estimativa de w pode ser obtida com a seguinte equação: 

~ܟ = ቆ|̂ܟ| − ηmax|ܑ̂ܟ|ଵஸ୧ஸ୮ ቇ Iሺ|̂ܟ|ஹnmaxభ≤i≤p|̂ܟi|ሻsignሺ̂ܟሻ, com Ͳ ≤ � ≤ ͳ. 
Para construção dos modelos, bem como sua validação, em dados de NIR e de 

SNPs, o conjunto das amostras da matriz X devem ser separadas em dois subconjuntos: 

um subconjunto de calibração (ou de treinamento) e outro subconjunto de previsão (ou 

de teste), sendo um complementar do outro. Esse procedimento pode ser feito usando o 

algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969), que será resumidamente discutido a seguir. 

2.8 Algoritmo Kennard e Stone (KS) 

O algoritmo Kennard-Stone foi proposto por R.W. Kennard e L.A. Stone (1969). 

Esse algoritmo pode ser utilizado para dividir o conjunto de dados original em dois 

subconjuntos (treinamento e teste), de maneira a selecionar amostras que represente o 

máximo da variabilidade do conjunto original (SOUZA et al., 2011). 

Para a seleção das amostras que formarão o subconjunto de treinamento, o 

algoritmo utiliza a distância euclidiana para cada par (p, q) de amostras, a partir da 

seguinte equação: 

dxሺp, qሻ = √∑[x୮ሺjሻ − x୯ሺjሻ]ଶJ
୨=ଵ ����p,q ∈ [ͳ, �] 
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Ao empregar a distância euclidiana as amostras que estão mais distantes entre si 

são selecionadas e com isso temos uma distribuição mais uniforme do subconjunto de 

amostras (SOUZA et al., 2011). 

A Figura 5 apresenta um exemplo hipotético de um conjunto formado por 6 

amostras em que 3 delas serão selecionadas para formar o subconjunto de treinamento. O 

comprimento da linha entre os números indica as respectivas distâncias euclidianas. O 

algoritmo inicia selecionando o par de amostras mais distantes (1 e 2); em sequência, 

seleciona a amostra mais distante (4) a partir das selecionadas anteriormente. Portanto o 

subconjunto de treinamento será formado pelas amostras 1, 2 e 4. 

 

Figura 5-Exemplo de seleção de amostras pelo algoritmo de Kennard-Stone. FONTE: 

(DANTAS, 2007). 

2.9 Construção do modelo e sua validação em dados NIR 

Incialmente, deve-se aplicar as transformações e os pré-processamentos no 

conjunto de calibração, empregar um método de redução da dimensionalidade, escolher 

o nVL a partir da validação cruzada e por fim construir o modelo de calibração. Após, 

deve-se validar o modelo, ou seja, verificar sua capacidade preditiva. Para tal, no conjunto 

de previsão deve-se aplicar novamente os mesmos pré-tratamentos utilizados no conjunto 

de calibração e aplicar o modelo construído a esses dados, obtendo, então, o valor predito 

  .(�ݕ̂)

Por fim, é realizado a validação externa, em que é verificado a eficiência do 

modelo de calibração construído e sua capacidade preditiva através de estatísticas que 

inferem sobre o erro de previsão.  

Essas etapas descritas, podem ser vistas no esquema apresentado na figura 6: 
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Figura 6 - Esquema usado para construir e validar o modelo (FONTE: TEÓFILO, 
2007). 

2.10 Construção do modelo e sua validação em dados de SNPs 

Após a obtenção da matriz de marcadores, os seus efeitos são estimados e modelos 

são construídos para predição dos valores genéticos genômicos (VGG).  

Os VGG, são obtidos através dos modelos estatísticos construídos. Estes valores 

nos informam o potencial genético dos indivíduos e podem ser calculados a partir da 

seguinte expressão (TEIXEIRA, 2015): VGG =  ̂�܆

Sendo X a matriz de incidência e �̂ vetor com as estimativas dos efeitos dos SNPs. 

Para a construção do modelo bem como sua validação, as linhas da matriz X e as 

correspondentes linhas do vetor y de fenótipos devem ser separados em dois 

subconjuntos: um de treinamento e um outro de teste. Os subconjuntos de treinamento de 

X e y são utilizados para estimar os efeitos dos marcadores, ou seja, utilizados na 

construção dos modelos para predição dos VGG. Podemos observar que nesse conjunto 

a maior parte dos indivíduos são avaliados (RESENDE et al., 2012). Em geral 80% dos 

indivíduos são alocados ao subconjunto de treinamento. 

Para validar o modelo construído, ou seja, verificar sua capacidade preditiva, 

aplica-se no modelo construído os dados do subconjunto de teste de X, obtendo então os 

valores preditos (ŷ୮).   
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Por fim, é verificado a eficiência do modelo construído e sua capacidade preditiva 

comparando-se o valor predito (ŷ୮) com o y real pertencente ao subconjunto de teste.  

2.11 Comparação das metodologias 

A eficiência dos modelos construídos pode ser verificada utilizando os seguintes 

parâmetros estatísticos: coeficiente de correlação (r), que mede o grau de associação entre 

as variáveis, onde −ͳ ≤ r ≤ ͳ; e a raiz quadrada do erro quadrático médio (RMSE) que 

mede as diferenças individuais entre os valores previstos pelo modelo ሺ̂ݕ�ሻ e os 

observados (ݕ�) (FERREIRA, 2011). 

O ideal seria menores valores de RMSE (FERREIRA, 2015) e maiores valores de 

coeficiente de correlação.  

Esses parâmetros estatísticos podem ser calculados da seguinte maneira: 

Coeficiente de correlação:  � = [∑ ݅ݕ̂) − ݅ݕ)൯ݕ̅̂ − ൯�݅=ͳݕ̅ ]√[∑ ݅ݕ̂) − ൯²��=ଵݕ̅̂ ] [∑ ݅ݕ) − ൯ଶ�݅=ͳݕ̅ ] 
em que: ̂ݕ e ̂̅ݕ o valor estimado e médio estimado; e, 

y e ̄ݕ os valores observados e valores médios observados.  

Raiz quadrada do erro quadrático médio:  

R�SE = √∑ ሺy୧ − ŷ୧ሻ²N୧=ଵ �  

em que N é o número de amostras pertencente a cada subconjunto (teste ou 

treinamento) em que está analisando. 
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 Obtenção de dados sintéticos 

Foram simulados conjuntos de dados de marcadores SNPs com N indivíduos 

independentes entre si e p SNPs (SNP1, SNP2, ..., SNPp). Para cada simulação, além da 

matriz X de marcadores, foi obtido o vetor y de observações fenotípicas. 

As linhas da matriz X de marcadores de SNPs são formadas por genótipos de cada 

indivíduo. Os genótipos são gerados a partir da combinação de dois haplótipos 

independentes simulados. Sabemos que a maioria dos SNPs são bialélicos, portanto 

podem ser representados por 0 e 1. Essa situação pode ser exemplificada na Tabela 1, em 

que foi construído o vetor de genótipos de um indivíduo a partir dos vetores de haplótipos, 

considerando 10 marcadores SNPs. 

Tabela 1- Exemplo hipotético do genótipo de um indivíduo. 

 SNP1 SNP2 SNP3 SNP4 SNP5 SNP6 SNP7 SNP8 SNP9 SNP10 

Vetores de 0 1 1 1 1 0 0 1 0 1 

Haplótipos 1 0 0 1 1 1 0 1 0 0 

Genótipo 0/1 1/0 1/0 1/1 1/1 0/1 0/0 1/1 0/0 1/0 

 

Para a construção da matriz X foi usado a seguinte codificação:   

ܑ܆ = {�−ͳ�se�o�i − ésimo�S�P�tem�genótipo� Ͳ Ͳ,��������������������⁄ ��Ͳ��se�o�i − ésimo�S�P�tem�genótipo� Ͳ ͳ⁄ ��ou� ͳ Ͳ⁄ ,ͳ��se�o�i − ésimo�S�P�tem�genótipo� ͳ ͳ��������������������⁄  

Portanto, conforme o exemplo proposto a primeira linha da matriz X será formada 

por: [Ͳ Ͳ Ͳ ͳ ͳ Ͳ −ͳ ͳ −ͳ Ͳ] 
A simulação foi baseada na proposição apresentado em Feng et al. (2012). Os 

dados foram gerados utilizando-se o software R (R CORE TEAM, 2017). 
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3.2 Descrição da simulação 

3.2.1 Matriz de marcadores SNPs 

Empregou-se a distribuição de Bernoulli que nos fornece como resultado os 

valores 0 ou 1 para obtenção de cada valor do vetor de haplótipo. Portanto, considerando �ܜ = ሺHଵ,..., H୮ሻ um vetor de dimensão p×1 de variáveis de Bernoulli, ou seja, H୧~BernoulliሺɊ୧ሻ com i = 1,...,p, o vetor de médias será dado por Ɋ = ሺɊଵ,..., Ɋ୮ሻ. A 

simulação da matriz X de marcadores dos conjuntos de dados, será resumida em 5 etapas 

que serão discutidas a seguir. 

1ª ETAPA: Inicialmente, definiu-se 500 marcadores de SNPs para análise do 

conjunto de dados. 

2ª ETAPA: Obteve-se o vetor de médias marginais de cada SNP. O vetor de 

médias Ɋ୧ = ሺɊଵ,..., Ɋ5ͲͲሻ com i = ͳ,...,5ͲͲ foi obtido a partir da simulação com base na 

distribuição uniforme (0.1, 0.9). 

3ª ETAPA: Calculou-se a matriz de covariâncias V de H. Para tal, 

considerando�H୧~BernoulliሺɊ୧ሻ, inicialmente construiu-se uma matriz em que a diagonal 

principal continha os valores de Vii = varሺH୧ሻ = Ɋ୧ሺͳ − Ɋ୧ሻ e os demais zero. Após, 

obtemos a matriz de correlação �ij ݅ , ݆ = ͳ,...,5ͲͲ, em que �ij = ͳ, quando i = j. Em geral, 

os SNPs mais próximos, estão mais correlacionados, portando a matriz de correlação foi 

obtida a partir da simulação de uma distribuição uniforme dependente da distância entre 

os SNPs. Conforme a Tabela 2: 

Tabela 2- Correlação entre SNPs simulada da distribuição uniforme com diferentes 
intervalos dependentes da diferença da distância |i-j| entre dois SNPs. |݅ − ݆| 1 2 3 4 5 6 7 8 9 ͳͲ 

Distância (0.6,0.9) (0.4,0.6) (0.3,0.6) (0.3,0.5) (0.2,0.5) (0.2,0.4) (0.1,0.4) (0.1,0.3) (0.1,0.2) (0,0.1) 

 

Enfim, a matriz V de covariâncias de H, que é simétrica foi obtida, sendo sua 

diagonal principal composta pelos valores de Vii = varሺH୧ሻ = Ɋ୧ሺͳ − Ɋ୧ሻ e os demais por Vij = Vji = covሺH୧, H୨ሻ = ρij√ViiVjj  com i ≠ j. 
4ª ETAPA: Com a matriz de covariância V e o vetor das médias dos SNPs, foram 

simulados os haplótipos. O algoritmo para encontrarmos os vetores de haplótipos H i dos 

indivíduos pode ser resumido da seguinte maneira: 

➢ Geramos H1 a partir de uma Bernoulli (Ɋ୧ሻ; 
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➢ Para i = 2, ..., p consideramos V i-1 a matriz de covariâncias de (H1, H2, ..., Hi-

1) em que o índice i-1 representa as primeiras i-1 linhas e colunas de V. Seja 

um vetor si de dimensão i-1 dado por ܑܛ = ሺcovሺ�૚, �ܑሻ,...,covሺ�ܑ−૚, �ܑሻሻt , 
podemos observar que si é exatamente a primeira i-1 entrada da i-ésima  coluna 

da matriz V. Então, H i é gerado a partir de uma Bernoulli(Ɋ୧∗ሻ, em que Ɋ୧∗ é 

média condicional de H i dados os valores de ሺ�૚,..., �ܑ−૚ሻt, dados que ሺ�૚,..., �ܑ−૚ሻt = ሺhଵ,..., h୧−ଵሻt, a média condicional de  Ɋ୧∗ é dada por: Ɋ୧∗ = Pሺ�ܑ = ͳ|hଵ,..., h୧−ଵሻ������������������������������������������ = Ɋ୧ + ,...,ሺhଵ]ܑܛ૚−૚−ܑ܄ h୧−ଵሻt − ሺɊଵ,..., Ɋ୧−ଵሻt] 
 

5ª ETAPA: Definiu-se 100 indivíduos, ou seja, a matriz X terá 100 linhas. Para 

obtenção dos genótipos de cada indivíduo, combinou-se dois haplótipos independentes. 

Obtendo assim, a matriz X de marcadores de SNPs.  

3.2.2 Vetor de observações fenotípicas 

O vetor y de fenótipos é obtido de um modelo de regressão linear múltipla, dado 

por: y୧ = Ⱦ଴ + Ⱦଵ�୧ଵ + Ⱦଶ�୧ଶ +ڮ+ Ⱦ୨�ij + ε୧ 
Sendo, Xij os elementos da matriz de marcadores de SNPs com i = 1,...,N e j = 

1,...,p, ߚ�  os coeficientes de regressão com k= 0,...,p e Ɛ o vetor  de erros aleatórios que 

possui uma distribuição normal com média zero e variância �ଶ, ou seja, ��~�ሺͲ, �ଶሻ. 
Matricialmente esse modelo é descrito por: 

൮ݕଵݕଶݕڭ�) = ( 
ͳ 11ݔ 12ݔ ڮ ଵ�ͳݔ 21ݔ 22ݔ ڮ ڭ�ଶݔ ڭ ڭ ڮ ͳڭ ଵ�ݔ ଶ�ݔ ڮ Np) ൮ݔ

+(�ߚڭଵߚ଴ߚ ൮
�ଵ�ଶڭ��) 

                                                     � = �܆ + �                                                              (8) 

Para encontrarmos o vetor y, devemos utilizar a matriz X de marcadores e 

obtermos os vetores β e Ɛ. Considerando �ଶ = ͳ, o vetor Ɛ foi gerado de uma distribuição 

normal (0,1). 

Os dados foram avaliados em dois cenários diferentes, que diferem entre si de 

acordo com o vetor de β utilizado. No primeiro cenário o β foi gerado de uma distribuição 
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normal (0,1) e os valores maiores do que módulo de 1,6 foram escolhidos para serem 

significativos, ou seja, responsáveis pela variação da característica fenotípica de interesse, 

já no segundo cenário foram escolhidos alguns valores aleatoriamente, variando de 0,4 a 

2,1. Obtidos os vetores β, Ɛ e a matriz X de marcadores SNPs, foi encontrado o vetor y 

de observações fenotípicas, conforme a equação (8). 

O processo descrito acima foi repetido 1000 vezes, produzindo assim 1000 

conjunto de dados. A cada simulação as matrizes X e Ɛ variavam, produzindo diferentes 

valores para o vetor y. O vetor β foi gerado uma única vez e então os seus valores foram 

fixados, objetivando verificar a frequência com que os métodos selecionam esses valores 

fixos. 

Em cada conjunto simulado, as amostras/indivíduos de X e y foram separadas em 

dois subconjuntos (treinamento e teste) 20% das amostras formaram o conjunto de teste 

e as restantes o conjunto de treinamento, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 

1969). Ao fim das análises, em cada cenário, para cada simulação tínhamos 20 amostras 

no conjunto de teste e 80 no de treinamento. 

 Com o conjunto de treinamento foram ajustados os modelos usando os métodos 

propostos (BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS). O conjunto de teste foi 

utilizado para verificar a eficiência do modelo construído e sua capacidade preditiva.  

De maneira geral, a simulação pode ser descrita resumidamente conforme a Figura 

7. Incialmente, entra-se com o número de SNPs e indivíduos que deseja avaliar, obtendo 

a matriz X de marcadores SNPs. Posteriormente, obtém-se o vetor β e o fixa. Com a X 

obtém-se o yr que é o vetor de fenótipos reais. Para obtenção do vetor de fenótipos 

observados (yobs), basta somar o yr com o vetor Ɛ, obtido através de simulação de uma 

distribuição normal (0,1). Em seguida, particiona-se os conjuntos utilizando o algoritmo 

KS (KENNARD; STONE, 1969), obtendo as matrizes Xtrn e Xtst e os vetores yobs_trn , 

yobs_tst, então, ajusta-se os modelos utilizando a matriz Xtrn  e o vetor yobs_trn obtendo-se o 

vetor de coeficientes da regressão estimado (�̂) através dos métodos propostos. Na 

sequência obtém-se a estimativa do vetor de fenótipos (�̂), utilizando o �̂ e a matriz Xtst, 

por fim avalia a capacidade preditiva comparando o �̂ com  yobs_tst , através de estatísticas 

que inferem sobre erros de predição, como coeficiente de correlação (r) e o RMSE. 
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Figura 7- Esquema dos passos para a simulação e análise de marcadores SNPs. 
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3.3 Conjunto de dados reais 

3.3.1 Conjunto de dados SNPs 

Foi utilizado um conjunto de dados de produção de milho em condição irrigada 

apresentados por Crossa et al. (2011). Para tal, avaliou-se a produção de grãos como 

característica quantitativa.  

O número de linhas (indivíduos) no conjunto de dados produção de grãos é de 264. 

Os marcadores disponíveis para a análise foram 1135. Ao utilizarmos o algoritmo KS o 

conjunto de treinamento foi constituído de 211 indivíduos e o de teste 53 indivíduos. 

3.3.2 Conjunto de dados NIR - Teor de fibra da Cana-de-açúcar 

O conjunto de dados utilizado foi o do teor de fibra (FIBRA) da Cana-de-açúcar 

obtidos de um experimento realizado no programa de melhoramento genético da cana-

de-açúcar da Universidade Federal de Viçosa (PMGCA-UFV). 

Neste estudo utilizou-se 168 amostras contrastantes em relação à FIBRA. Os 

espectros foram obtidos no terço médio do colmo. Os dados referentes aos espectros 

foram dispostos em uma matriz X, com 168 linhas e 3113 colunas. 

Nesse estudo os melhores pré-tratamentos foram: alisamento, centragem na média 

e correção multiplicativa de sinal MSC. 

As amostras foram separadas em dois conjuntos: um de calibração e em outro de 

previsão, usando o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969).  O conjunto de calibração 

continha 138 amostras (cerca de 82 %) e o de previsão as 30 restantes (cerca de 18%) 

com 8 VL. 

Todas as rotinas dos métodos empregados foram implementadas no software R, 

que serão brevemente discutidas a seguir. 

3.3.3 Conjunto de dados NIR- Teor de lignina da Cana-de-açúcar 

O conjunto de dados em estudo foram fornecidos pelo banco de germoplasma do 

Programa Genético de Melhoramento de Cana-de-Açúcar (PMGCA) da Universidade 

Federal de Vicosa, Vicosa, Minas Gerais (MG), Brasil (ASSIS et al., 2017). 

Um total de 256 análises foram realizadas na folha com o objetivo de predizer o 

teor de Lignina na Cana-de-Açúcar.  Os espectros NIR foram obtidos diretamente da folha 

verde, sem procedimento de preparação da amostra. Os dados referentes aos espectros 

foram dispostos em uma matriz X, com 256 linhas e 1038 colunas. 
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Nesse estudo os melhores pré-tratamentos foram: correção de linha de base, 

centragem na média, segunda derivada e correção multiplicativa de sinal MSC. 

O conjunto de previsão foi constituído de 40 amostras, e as restantes formaram o 

conjunto de calibração, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969). 

3.3.4 Conjunto de dados NIR – Repolho Roxo 

As amostras dos conjuntos de dados foram obtidas no comércio em Viçosa, Minas 

Gerais, entre outubro de 2013 e outubro de 2014 (OLIVEIRA et al., 2018c). Este 

experimento teve por objetivo  determinar as propriedades antioxidantes do extrato de 82 

amostras de repolho roxo utilizando espectroscopia NIR.  

Os melhores pré-tratamentos foram:  correção de linha de base, centragem na 

média e alisamento. Os dados referentes aos espectros foram dispostos em uma matriz X, 

com 82 linhas e 3113 colunas. 

O conjunto de previsão foi constituído de 20 amostras, e as restantes formaram o 

conjunto de calibração, segundo o algoritmo KS (KENNARD; STONE, 1969). 

Os espectros foram obtidos através do software Matlab 7.9 (Math Works, Natick, 

USA) no Laboratório de Instrumentação e Quimiometria (LINQ) . 

3.4 Recursos Computacionais 

3.4.1 Sparce partial least Square (SPLS) 

Para ajuste dos modelos, utilizando o método Sparce partial least Square (SPLS) 

foi utilizado a função spls do pacote SPLS (CHUN; KELES, 2010) do software R. 

3.4.2 Seleção dos Preditores Ordenados associado a regressão PLS 

(PLS-OPS) 

As rotinas referentes ao método PLS-OPS (TEÓFILO et al., 2009), foram todas 

implementadas no software R e para ajuste do modelo usou-se o pacote pls. As rotinas 

computacionais implementadas no programa serão apresentadas em breve numa 

publicação científica.  

3.4.3 BLASSO supervisionado 

Nesse estudo, para ajuste do modelo com o método BLASSO supervisionado, foi 

utilizado a função bglr do pacote BGLR do software R (DE LOS CAMPOS; 
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RODRIGUEZ, 2016). Após uma etapa de testes decidiu-se por utilizar 25000 iterações, 

das quais 10000 foram descartadas (burn-in) para assegurar o aquecimento da cadeia e 

com seleção de uma a cada 3 iterações (thin).  

Visto que o BLASSO supervisionado faz muitos coeficientes de regressão 

tenderem a valores próximos de zero, foi criado inicialmente um critério de seleção em 

que 80% das variáveis menos significativas eram descartados e as restantes selecionadas.  

Para melhor comparação entre os métodos propostos no segundo cenário de dados 

simulados, além do critério de seleção descrito anteriormente, um segundo critério foi 

adotado para o BLASSO supervisionado. Para tal, igualamos o número de variáveis que 

o BLASSO supervisionado selecionaria ao número de variáveis selecionados pelos 

métodos SPLS e PLS-OPS respectivamente. 

Após a seleção desses coeficientes, um novo vetor que contém as estimativas dos 

fenótipos (ŷ) foi encontrado e então estatísticas que inferem sobre erros de predição foram 

realizadas. 

3.5 Avaliação do desempenho dos métodos 

Para avaliarmos o desempenho dos modelos construídos, bem como sua 

capacidade preditiva, utilizamos dois critérios:  

1. Frequência com que os métodos propostos selecionaram os coeficientes 

verdadeiro nos conjuntos de dados simulados; 

2. Os valores médios de correlação e os intervalos de variação de RMSE no 

conjunto de teste. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO  

4.1 Conjuntos de dados simulados (Primeiro Cenário) 

No primeiro cenário, o vetor de coeficientes de regressão que representam os 

efeitos dos SNPs reais foi constituído de 52 elementos, cada um correspondente a um 

marcador. 

4.1.1 Modelo Completo 

Podemos observar na Tabela 3 os valores do coeficiente de correlação entre os 

valores preditos e os valores reais e o intervalo de variação da raiz quadrada do erro 

quadrático médio nos conjuntos de teste usando o método PLS e o BLASSO sobre todas 

as variáveis da matriz de dados nas 1000 simulações. 

Tabela 3 - Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre o 

valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulações, 

avaliadas no primeiro cenário, pelos métodos BLASSO e PLS, sobre o conjunto de dados 

completos. 

 BLASSO PLS 

r 0,688 0,702 

RMSE 4,22 a 12,02 3,71 a 18,51 

 

4.1.2 Modelos com seleção de variáveis 

A frequência com que os modelos utilizando os métodos BLASSO 

supervisionado, SPLS e PLS-OPS selecionaram os SNPs reais podem ser vistos nas 

Figuras 8, 9 e 10. 
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Figura 8- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de seleção avaliados no primeiro 

cenário.  

 

Figura 9- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do SPLS como método de seleção avaliados no primeiro cenário.  
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Figura 10 - Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do PLS-OPS como método de seleção avaliados no primeiro cenário.  

Nesse trabalho, simulamos a matriz de correlação a partir de uma distribuição 

uniforme que variava conforme a distância entre os SNPs. Segundo Feng et al. (2012), os 

SNPs mais próximos são mais correlacionados, porém alguns SNPs mais distantes podem 

ter associações mais fortes do que os mais próximos, justificando o fato que além das 

variáveis originalmente significativas os métodos também selecionaram outras variáveis, 

principalmente as mais próximas das significativas. Comparando-se as Figuras 8, 9 e 10 

podemos observar que o SPLS seleciona os SNPs não significativos mais frequentemente 

do que o BLASSO supervisionado e PLS-OPS. Já o PLS-OPS e o BLASSO 

supervisionado possuem comportamento semelhantes. 

De maneira geral os SNPs tomados como os responsáveis pela variação fenotípica 

foram os mais selecionados, destacando-se os SNP43, SNP124, SNP242 e SNP425 que 

foram os mais frequentes em todos os métodos utilizados, conforme a Tabela 4. 
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Tabela 4- Frequência com que os modelos selecionaram alguns SNPs de maiores efeitos 

avaliados no primeiro cenário. Total de 1000 simulações. 

 Frequência 

 BLASSO supervisionado SPLS PLS-OPS 

SNP 43 

SNP 124  

847 

713 

896 

826 

876 

766 

SNP 242 636 817 685 

SNP 425 648 820 713 

Podemos notar que esses SNPs mais selecionados foram os que possuem maiores 

efeitos.   

O modelo que contêm todos os SNPs significativos avaliado nesse cenário pelos 

métodos BLASSO supervisionado e PLS-OPS não foi selecionado nenhuma vez, porém 

em 5 vezes 31 dos 52 SNPs reais foram selecionados pelo BLASSO supervisionado e em 

7 vezes 38 SNPs reais foram selecionados pelo PLS-OPS. Já o SPLS, selecionou o 

modelo exato 168 vezes. 

Em média os modelos construídos pelo método SPLS selecionaram cerca de 310 

variáveis a cada simulação, enquanto que pelo PLS-OPS selecionaram em média 124 

variáveis. Já o BLASSO supervisionado conforme o critério de seleção adotado, a cada 

simulação os modelos selecionaram 100 variáveis das 500 presentes. 

A Tabela 5, apresenta os valores referente ao coeficiente de correlação médio (r) 

e o intervalo de variação do RMSE referente a cada método no conjunto de teste. 

Tabela 5- Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre o 

valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulações, 

avaliadas no primeiro cenário. 

 BLASSO 

supervisionado 

SPLS PLS-OPS 

r 0,703 0,690 0,696 

RMSE 4,05 a 11,27 4,27 a 18,64 3,44 a 17,44 

 Podemos notar que os métodos funcionam de maneira semelhante com valores 

de r muito próximos, ou seja, em termos de capacidade preditiva estes métodos são 

similares.  
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Comparando-se o modelo completo com o de seleção de variáveis, podemos 

perceber que a capacidade preditiva dos modelos foram similares (Tabelas 3 e 5). 

Para melhor entendimento das estatísticas apresentadas a respeito do RMSE e do 

r, tomou-se aleatoriamente como exemplo o conjunto simulado número 3. 

Nessa simulação, os valores de RMSE e r referentes ao BLASSO supervisionado 

foram de RMSE = 6,91 e r = 0,75, referentes ao SPLS foram de RMSE = 6,20 e r = 0,75, 

e referentes ao PLS-OPS foram de RMSE = 6,56 e r = 0,75. Segundo Ferreira (2015) o 

modelo é considerado adequado quando o RMSE é bem menor que o desvio padrão dos 

dados no conjunto de teste, ou quando a razão entre o desvio padrão dos dados no 

conjunto de teste e o valor do RMSE é um número em torno de 10. O desvio padrão dos 

dados originais no conjunto de teste foi de 9,03 e a razão entre o desvio padrão e o RMSE 

foi de aproximadamente 1,45 para o BLASSO supervisionado,  aproximadamente 1,42 

para o SPLS e aproximadamente 1,4 para o PLS-OPS. Podemos, então, inferir que para 

o conjunto de dados escolhido o modelo de predição ainda não está adequado. 

De maneira geral, após o uso dos métodos para selecionar as “melhores” variáveis, 

observamos que os valores de RMSE e de r se mantiveram bastante próximos comparado 

ao modelo completo. Aparentemente a grande vantagem desses modelos de seleção de 

variáveis seria identificar regiões mais influentes na variável em estudo, além de trabalhar 

com um número reduzido de variáveis. 

4.2 Conjuntos de dados simulados (Segundo Cenário) 

Para análise do segundo cenário, dez SNPs (SNP2, SNP5, SNP10, SNP34, 

SNP49, SNP 73, SNP76, SNP139, SNP153, SNP199) foram escolhidos aleatoriamente 

para contribuírem para a variação fenotípica, com coeficientes de regressão dados 

respectivamente por β = (0,4; 0,6; 0,7; 0,9; 1,2; 1,5; 1,6; 1,9; 2; 2,1). Esse segundo cenário 

difere do primeiro cenário em que os coeficientes reais correspondiam a valores acima do 

módulo de 1,6. Foram escolhidos valores menores para verificar a capacidade dos 

modelos construídos em detectar esses SNPs de menores efeitos.  

4.2.1 Modelo Completo 

Na Tabela 6 são apresentados os valores do coeficiente de correlação entre os 

valores preditos e os valores reais e o intervalo de variação do RMSE nos conjuntos de 

teste usando o método PLS e o BLASSO sobre todas as variáveis da matriz de dados nas 

1000 simulações. 
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Tabela 6- Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre o 

valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulações, 

avaliadas no segundo cenário, pelos métodos BLASSO e PLS sobre o conjunto de dados 

completo. 

 BLASSO PLS 

r 0,665 0,632 

RMSE 1,24 a 3,88 1,30 a 5,90 

 

4.2.2 Modelos com a seleção de variáveis 

Nesse cenário, para escolha do número de variáveis a serem selecionadas pelo 

BLASSO supervisionado utilizou-se dois critérios, no primeiro selecionou 20% das 

variáveis presentes e no segundo o número de variáveis selecionadas foi igual ao número 

de variáveis selecionadas pelos métodos SPLS e PLS-OPS respectivamente. As Figuras 

11, 12 e 13 apresentam os gráficos de frequências referente a cada método, sendo o 

BLASSO supervisionado avaliado no primeiro critério. 

 

Figura 11- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do BLASSO supervisionado (20% das variáveis) como método de seleção 

avaliados no segundo cenário.  
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Figura 12 - Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do SPLS como método de seleção avaliados no segundo cenário.  

 

Figura 13- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do PLS-OPS como método de seleção avaliados no segundo cenário.  

Em média os modelos construídos pelos métodos BLASSO supervisionado, SPLS 

e PLS-OPS selecionaram respectivamente 100, 30 e 80 em cada simulação. Analisando 

as Figuras 11, 12 e 13 podemos notar que quando os valores dos coeficientes são menores 

o SPLS seleciona poucas variáveis irrelevantes em relação aos outros métodos. O mesmo 

resultado foi obtido por Feng et al. (2012), no qual objetivou-se através de estudos de 

simulação comparar os métodos SPLS e LASSO para a seleção de SNPs. Neste trabalho 

também foram avaliados SNPs de menores efeitos. Os resultados da simulação indicaram 

que o SPLS selecionou menos variáveis irrelevantes do que o LASSO.  
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De maneira geral, os SNPs tomados como os responsáveis pela variação fenotípica 

foram os mais selecionados pelos métodos (Tabela 7). 

Tabela 7 - Frequência com que os modelos selecionaram os SNPs significativos definidos 

no segundo cenário. 

 Frequência 

 BLASSO  

supervisionado 

SPLS PLS-OPS 

SNP 2 

SNP 5  

419 

544 

185 

344 

380 

463 

SNP 10 635 402 533 

SNP 34 

SNP 49 

712 

872 

590 

780 

655 

795 

SNP 73 

SNP 76 

SNP 139 

SNP 153 

SNP 199 

Todos os SNPs reais 

925 

953 

973 

975 

981 

83 

867 

908 

944 

957 

977 

   31 

864 

910 

932 

954 

960 

75 

Observa-se (Tabela 7) que nos três métodos o SNP2, que é o de menor efeito, foi 

poucas vezes selecionado, apontando uma falha nos métodos em detectar os SNPs de 

baixo efeito. Por outro lado, os de maiores efeitos foram frequentemente identificados e 

selecionados nas simulações, como era de se esperar. 

O modelo verdadeiro exato avaliado nesse cenário foi mais vezes selecionado 

quando se utilizou o método BLASSO supervisionado. Apesar do modelo exato não ter 

sido muito selecionado nas simulações, podemos observar (Tabela 8) o número de vezes 

que 7, 8 e 9 dos 10 SNPs reais foram selecionados. 
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Tabela 8- Números de vezes que os SNPs reais foram selecionados respectivamente pelos 

métodos BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS. 

Número de SNPs reais Número de vezes que os SNPs reais foram 

selecionados 

 BLASSO 

supervisionado 

SPLS PLS-OPS 

7 

8 

218 

338 

257 

224 

211 

286 

9          264          144         202 

A Tabela 9, apresenta os valores referente ao coeficiente de correlação médio (r) 

e o intervalo de variação do RMSE referente a cada método no conjunto de teste. 

Tabela 9- Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre o 

valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste nas 1000 simulações. 

Avaliados no segundo cenário. 

 BLASSO 

supervisionado 

SPLS PLS-OPS 

r 0,753 0,846 0,705 

RMSE 1,13 a 3,35 0,92 a 4,66 0,86 a 5,32 

Em termos de capacidade preditiva podemos verificar que o SPLS superou os 

outros métodos.  Os desvios padrão na população de teste dos dados variaram entre 1,78 

a 5,71. As razões entre os desvios padrão e os valores de RMSE referente a cada método 

ainda não estão adequadas para um modelo satisfatório. 

Os gráficos de frequências nas Figuras 14, 15, refere-se ao BLASSO 

supervisionado avaliado no segundo critério proposto, no qual igualamos o número de 

variáveis que o BLASSO supervisionado selecionaria ao número de variáveis 

selecionadas pelos métodos SPLS e PLS-OPS. 
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Figura 14- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de seleção, adotando-se o mesmo 

número de variáveis selecionadas em cada simulação pelo método SPLS. 

 

Figura 15- Frequência de seleção dos 500 SNPs nos 1000 conjuntos de dados simulados 

pelo uso do BLASSO supervisionado como método de seleção, adotando-se o mesmo 

número de variáveis selecionadas em cada simulação pelo método PLS-OPS. 

Podemos observar que quando o BLASSO supervisionado utiliza os critérios do 

SPLS e PLS-OPS para escolha do número de variáveis selecionadas, este seleciona menos 

variáveis irrelevantes quando avaliado sob o primeiro critério (20% das variáveis), 

principalmente quando se utiliza o SPLS, obtendo melhores valores de coeficiente de 

correlação. O valor do coeficiente de correlação do BLASSO supervisionado passou a ser 

0,80 com o RMSE variando de 0,74 a 3,25 ao adotarmos o número de variáveis do SPLS, 

selecionando o modelo correto 31 vezes.  
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Analisando o BLASSO supervisionado com o critério do PLS-OPS obteve-se um 

valor de coeficiente de correlação de 0,77 e RMSE variando de 0,79 a 3,76, selecionando 

o modelo correto 68 vezes.  

Comparando-se os modelos completos com os de seleção podemos perceber que 

em todos os métodos o coeficiente de correlação médio aumentou significativamente e o 

intervalo de variação do RMSE diminuiu, indicando que realizar a seleção quando os 

efeitos dos SNPs são de menores efeitos é uma boa alternativa. 

4.3 Conjuntos de dados reais 

4.3.1 Conjunto de dados de SNPs 

Na Tabela 10 são apresentados os valores do coeficiente de correlação entre os 

valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadrático médio nos 

conjuntos de teste usando os métodos BLASSO e PLS sobre todas as variáveis (1135 

colunas) da matriz de dados. Na Tabela 11, temos as mesmas estatísticas após o uso dos 

métodos de seleção propostos.  

Tabela 10 - Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre 

o valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste no conjunto de dados 

reais de marcadores SNPs, pelos métodos BLASSO e PLS. 

 BLASSO  PLS 

r 0,525 0,491 

RMSE 0,73 2,63 

Tabela 11- Coeficiente de correlação médio (r) e intervalo de variação do RMSE entre o 

valor predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste no conjunto de dados 

reais de marcadores SNPs. 

 BLASSO 

supervisionado 

SPLS PLS-OPS 

r 0,56 0,445 0,552 

RMSE 0,56 2,76 2,96 

Os resultados obtidos ao utilizarmos o BLASSO supervisionado e o PLS-OPS 

foram superiores aos do SPLS em termos de coeficiente de correlação. Este mesmo 

conjunto de dados foi analisado por Crossa et al. (2010) segundo diversos métodos, dentre 
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os quais o método BLASSO, o qual apresentou melhores resultados. O valor de 

coeficiente de correlação obtido naquele trabalho foi igual a 0,525 considerando o modelo 

completo com RMSE=0,73.  

Podemos notar que ao aplicarmos o BLASSO supervisionado utilizando o critério 

seleção de variáveis adotado (20% das variáveis eram selecionadas) e o método PLS-

OPS, esse valor de correlação obtido por Crossa et al. (2010) foi superado, indicando que 

realizar seleção de variáveis é uma boa alternativa e que o método PLS-OPS pode ser 

utilizado em dados de marcadores de SNPs.  

Para este conjunto de dados, o desvio padrão na população de teste foi de 0,89, 

enquanto que os valores de RMSE para o BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS 

foram respectivamente 0,56, 2,76 e 2,96. Portanto o valor de RMSE = 0,56, com a razão 

entre o desvio padrão e o RMSE aproximadamente igual a 1,6 referente ao BLASSO 

supervisionado é o melhor modelo de predição, indicando que o melhor método para 

modelagem desse conjunto de dados é o BLASSO supervisionado. 

Nesse conjunto de dados, o BLASSO supervisionado selecionou 227 SNPs 

enquanto que o SPLS e PLS-OPS selecionaram, respectivamente, 1011 e 26 SNPs.  

4.3.2 Conjunto de dados NIR  

Conforme descrito detalhadamente no Material e Métodos foram avaliados três 

conjuntos de dados NIR: 

DADOS 1:Teor de fibra da cana-de-açúcar. A matriz de dados é composta por 168 

amostras (linhas) e 3113 variáveis (colunas). 

DADOS 2: Teor de lignina da Cana-de-açúcar. Os dados referentes aos espectros 

foram dispostos em uma matriz X, com 256 linhas e 1038 colunas. 

DADOS 3: Repolho Roxo. Os dados referentes aos espectros foram dispostos em 

uma matriz X, com 82 linhas e 3113 colunas. 

Os espectros NIR das amostras dos DADOS 1,2 e 3, na faixa de 4000 a 10000 cm-

1, são apresentados na Figura 16. 
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 Na Tabela 12 são apresentados os valores do coeficiente de correlação entre os 

valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadrático médio nos 

conjuntos de teste usando os métodos BLASSO e PLS sobre todas as variáveis da matriz 

dos dados 1, 2 e 3. O número de variáveis latentes (nVL) foi escolhido através do método 

de validação cruzada leave-one-out (KOHAVI, 1995).  

 

 

 

 

 

 

Figura 16- ESPECTROS NIR: (Teor de fibra da cana-de-açúcar (DADOS 1); Teor de lignina 

da Cana-de-açúcar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)). 
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Tabela 12- Coeficiente de correlação (r) e intervalo de variação do RMSE entre o valor 

predito (̂ݕ�) e o y real pertencente ao subconjunto de teste dos 3 conjunto de dados reais 

de espectroscopia NIR (Teor de fibra da cana-de-açúcar (DADOS 1); Teor de lignina da 

Cana-de-açúcar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)). Os métodos BLASSO e PLS 

foram utlizados sobre todas as variáveis. nVL representa o númeto de variáveis latentes 

escolhido. 

DADOS nVL  BLASSO PLS 

 
1 
 

 
8 

r 0,69 0,68 

RMSE 1,74 1,75 

 
2 
 

 
10 

r 0,96 0,93 

RMSE 0,67 0,89 

 
3 
 

 
6 

r 0,99 0,99 

RMSE 14,66 10,49 

 

Na Tabela 13 são apresentados os valores do coeficiente de correlação entre os 

valores preditos e os valores reais e a raiz quadrada do erro quadrático médio nos 

conjuntos de previsão (teste) usando os métodos BLASSO supervisionado (20% das 

variáveis eram selecionadas), SPLS e PLS-OPS respectivamente sobre os conjuntos de 

dados estudados.  
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Tabela 13- Coeficiente de correlação (r) e intervalo de variação do RMSE entre o valor 

predito (̂ݕ�) e o y real pertencente aos subconjuntos de teste dos 3 conjunto de dados reais 

de espectroscopia NIR avaliados (Teor de fibra da cana-de-açúcar (DADOS 1); Teor de 

lignina da Cana-de-açúcar (DADOS 2); Repolho Roxo (DADOS 3)). Os métodos 

BLASSO supervisionado, SPLS e PLS-OPS foram utlizados sobre todas as variáveis. 

nVL: númeto de variáveis latentes escolhido. nVS: número de variáveis selecionadas. 

DADOS  
BLASSO 

supervisionado 
SPLS 

PLS-OPS 

 
1 
 

r 0,69 0,679 0,676 

RMSE 2,17 2,38 2,83 

nVS 623 2275 42 

 
2 
 

r 0,956 0,83 0,946 

RMSE 0,66 2,35 0,77 

nVS 208 1035 177 

 
3 
 

r 0,995 0,451 0,996 

RMSE 15,45 164,33 13,05 

nVS 623 3111 386 

 

No conjunto de DADOS 1 podemos notar (Tabela 13) que os métodos de seleção 

funcionam de maneira semelhante, com valores muito próximos de r e RMSE, ou seja, 

em termos de capacidade preditiva são similares. Porém o número de variáveis 

selecionadas varia enormemente. O valor do desvio padrão dos dados no conjunto de teste 

foi de 2,35. O BLASSO supervisionado apresentou o valor de RMSE = 2,02, menor que 

o obtido nos outros métodos propostos. Porém a razão 2,35/2,02 não atende ao critério 

definido por Ferreira (2010) para classificar o modelo como adequado. Em termos de 

capacidade preditiva, o modelo com a seleção de variáveis não melhorou em relação ao 

modelo completo (Tabelas 12 e 13).   

No conjunto de DADOS 2 os melhores métodos de seleção foram o BLASSO 

supervisionado e PLS-OPS (Tabela 13). Em termos de capacidade preditiva esses 

modelos foram semelhantes aos obtidos com os dados completos, com a vantagem de ter 

menos variáveis (Tabelas 12 e 13).  

No conjunto de DADOS 3 os melhores métodos de seleção foram novamente os 

BLASSO supervisionado e PLS-OPS (Tabela 13). Em termos de coeficiente de 

correlação esses modelos foram semelhantes, porém com valores levemente superiores 
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de RMSE aos obtidos com os dados completos (Tabelas 12 e 13). Este mesmo conjunto 

de dados foi analisado por Oliveira et al. (2018c) em que valores encontrados de RMSE 

e r foram próximos aos obtidos nesse estudo. 
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5. CONCLUSÕES 

Em geral, os métodos BLASSO supervisionado e PLS-OPS proporcionaram 

predições semelhantes, com estimativas de raiz quadrada do erro quadrático médio e de 

coeficiente de correlação próximas. O BLASSO supervisionado assegurou modelos mais 

parcimoniosos, selecionando menos variáveis do que o PLS-OPS. Quando o efeito das 

variáveis foram de menores magnitudes o SPLS superou os outros métodos, selecionando 

poucas variáveis irrelevantes. 

Ao utilizarmos os métodos de seleção os modelos finais se tornaram mais simples 

quando comparados aos respectivos modelos com os dados completos, visto que o 

número de variáveis diminuiu significativamente em todos os conjuntos de dados 

estudados, sem haver perda significativa de poder de predição. 
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