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PENDEKATAN SELEKSI GENOMIK DALAM MENDUKUNG PROGRAM 
PEMULIAAN KELAPA SAWIT

awal pengembangan kelapa sawit tipe tenera (Corley 
& Tinker 2016). Pengembangan hibrida tipe tenera 
menjadikan skema seleksi massa digantikan oleh 
skema seleksi berulang resiprokal (reciprocal 
recurrent selection, RRS) (Corley & Tinker, 2016; Soh 
et al., 2017).
 Konsep breeding scheme RRS adalah memilih 
individu terbaik berdasarkan keragaan keturunannya 
(tenera). Selanjutnya individu terpilih dapat digunakan 
sebagai tetua pada produksi benih komersial sekaligus 
bahan genetik pada siklus berikutnya. Awal mula 
skema RRS pada pemuliaan kelapa sawit dilakukan 
oleh Institut de Recherche pour les Huile et Oléagineux 
(IRHO, saat ini CIRAD) di Côte d'Ivoire dengan 
memberikan hasil yang baik dalam menghasilkan 
kelapa sawit unggul dan mengeksploitasi heterosis 
(Meunier & Gascon, 1972). Pada skema ini, kelapa 
sawit dikelompokkan pada dua grup heterotik, yaitu 
grup A (jumlah tandan sedikit, ukuran tandan besar) 
yang umumnya merupakan populasi Deli, dan grup B 
(jumlah tandan banyak, ukuran tandan kecil) yang 
terdiri atas populasi Afrika (Meunier & Gascon, 1972). 
Walaupun skema seleksi ini memiliki keuntungan 
dalam akurasi pendugaan nilai genetik, skema 
tersebut masih memiliki kelemahan, seperti 
membutuhkan waktu yang lama (satu siklus 
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PENDAHULUAN
 Kelapa sawit (Elaeis guineensis Jacq.) merupakan 
salah satu tanaman yang banyak dibudidayakan 
sebagai tanaman penghasil minyak (Corley & Tinker, 
2016), dengan produksi minyak yang lebih tinggi 
secara komparatif dibandingkan tanaman penghasil 
minyak nabati lainnya (FAOSTAT, 2020). Produksi 
minyak sawit dunia didominasi oleh Indonesia, 
kemudian diikuti oleh negara lainnya seperti Malaysia, 
Thailand, Kolombia, dan Nigeria (Goggin & Murphy, 
2018). Hingga saat ini, produktivitas tandan buah 
segar di Indonesia tergolong cukup tinggi dengan 
kisaran 16,3-21,0 ton ha-1 (Ariesca et al., 2023). 
Peningkatan produktivitas kelapa sawit tidak lepas dari 
penyediaan dan penggunaan bahan tanaman unggul 
melalui program pemuliaan. Pemuliaan pada kelapa 
sawit diawali dengan kegiatan seleksi massa pada 
tahun 1920, hingga pada akhirnya ditemukan 
pewarisan sifat ketebalan cangkang yang menjadi titik 

Abstrak - Kelapa sawit merupakan salah satu tanaman penghasil minyak nabati terbesar di dunia. Produktivitas 
yang tinggi pada kelapa sawit tidak lepas dari peran penyediaan bahan tanaman unggul yang dilakukan melalui 
program pemuliaan kelapa sawit dengan skema reciprocal recurrent selection (RRS). Akan tetapi, skema tersebut 
memiliki kelemahan dalam hal siklus waktu yang lama dan intensitas seleksi yang rendah. Perkembangan 
teknologi molekuler yang masif melalui seleksi genomik dapat mengatasi permasalahan tersebut. Beberapa faktor 
pertimbangan yang harus diperhatikan dalam mengadopsi pendekatan seleksi genomik antara lain karakteristik 
dari sifat yang akan diperbaiki, tipe dan jumlah marka molekuler, ukuran dan keterkaitan populasi pelatihan dan 
pengujian, serta model statistik yang akan digunakan. Penelitian mengenai adopsi seleksi genomik pada kelapa 
sawit telah dilakukan untuk menjawab permasalahan yang ada. Pada program pemuliaan kelapa sawit, seleksi 
genomik berhasil memberikan efisiensi biaya yang baik (26%-65%) dan mempercepat siklus hingga 35%. Selain 
itu, permasalahan intensitas seleksi yang rendah pada RRS juga dapat diatasi melalui strategi pra-seleksi 
genomik.
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METODOLOGI

UPAYA MEMINIMALISIR ABNORMALITAS

 Abnormalitas pada tanaman klon kelapa sawit 
tidak serta merta dapat dihilangkan, namun kita dapat 
melakukan usaha untuk meminimalisir persentasenya. 
Pada kelapa sawit, dilaporkan bahwa kejadian 
abnormalitas dipengaruhi oleh genotipe tanaman, 
jenis dan konsentrasi ZPT, serta jumlah dan interval 
waktu subkultur (Weckx et al., 2019). 

Kompleks CRISPR juga terdapat sgRNA yang 
memandu menuju sekuens target spesifik. Metode 
untuk aktivasi atau represi ekspresi suatu gen yang 
ditargetkan akan lebih sederhana dan efisien. 
CRISPR/dCas9 yang difusikan dengan enhancer akan 
meningkatkan level ekspresi gen atau disebut CRISPR 
activation, sedangkan CRISPR/dCas9 yang difusikan 
dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).



PENDEKATAN SELEKSI GENOMIK

 Seleksi genomik, atau biasa disebut juga sebagai 
genome-wide selection, merupakan pendekatan 
baru dalam kegiatan seleksi berbantu marka 
molekuler. Menurut Goddard & Hayes (2007), 
seleksi genomik sebagai bentuk lain dari MAS yang 
menggunakan marka molekuler pada keseluruhan 
genom, sehingga seluruh QTL berada dalam linkage 
disequilibrium (LD) dengan paling sedikit satu 
marka. Metode ini pertama kali dikembangkan oleh 
Meuwissen et al. (2001) untuk mengidentifikasi nilai 
genetik atau nilai pemuliaan suatu karakter 
kuantitatif. Parameter nilai pemuliaan (breeding 
value, BV) diduga berdasarkan pengaruh genomik 
(genomic estimated breeding value, GEBV), yang 
selanjutnya digunakan sebagai parameter dalam 
kegiatan seleksi. Secara tradisional, pendugaan nilai 
pemuliaan telah dilakukan menggunakan informasi 
silsilah (pedigree) melalui prediksi linier tak bias 
terbaik (best linear unbiased prediction, BLUP) 
(Piepho et al., 2008; Sood et al., 2020).
 Pelaksanaan seleksi genomik secara garis besar 
dilakukan pada dua tahapan, yaitu (1) fase pelatihan 
(training phase) untuk prediksi model pada populasi 
pelatihan (training population); serta (2) fase 
pemuliaan (breeding phase) untuk penentuan GEBV 
pada populasi pengujian (test population) dan seleksi 
(Gambar 1; Meuwissen et al., 2001). Pengumpulan 
data fenotipe dan genotipe dilakukan pada individu-
individu dalam populasi pelatihan, yang selanjutnya 
digunakan untuk membangun model penduga GEBV. 
Model tersebut kemudian diuji tingkat akurasinya, 
sehingga model dapat digunakan pada proses 
berikutnya. Data yang dikumpulkan pada populasi 
pengujian hanya berupa informasi genotipe, dimana 
data tersebut akan dimasukkan pada model untuk 
menghitung GEBV. Proses ini umumnya disebut 
sebagai prediksi genomik (genomic prediction, GP) 
(Elias, 2022). Selanjutnya, proses seleksi pada 
populasi pengujian dilakukan berdasarkan GEBV.
 Seperti penjelasan sebelumnya, pendekatan GS 
merupakan pengembangan dari pendekatan MAS. Oleh 
karena itu, kerangka kerja yang digunakan memiliki 
kemiripan dalam hal sistem kegiatan yang dibagi 
menjadi fase pelatihan dan fase pemuliaan. Walau 
demikian, terdapat perbedaan antara GS dan MAS jika 
ditinjau dari beberapa faktor. Pada fase pelatihan, 
informasi QTL diidentifikasi untuk skema MAS, 

membutuhkan waktu sekitar 20 tahun) (Yusop et al., 
2020) dan menggunakan intensitas seleksi yang 
rendah (Nyouma et al., 2019).
 Pemanfaatan informasi genomik menjadi titik 
awal dalam mengatasi tantangan pada kegiatan 
pemuliaan kelapa sawit. Informasi genomik 
dimanfaatkan dalam kegiatan seleksi berbantu 
marka (marker-assisted selection, MAS) melalui 
deteksi quantitative trait loci (QTL) sebagai marka 
seleksi ,  sehingga intensi tas seleksi dapat 
d i t i ngka tkan dan s ik lus  pemu l iaan dapa t 
diperpendek (Muranty et al., 2014). Akan tetapi, 
skema MAS sulit dilakukan pada karakter kuantitatif 
yang dikendalikan oleh banyak QTL dengan efek 
kecil (Grattapaglia et al., 2018; Muranty et al., 2014). 
Oleh karena i tu, Meuwissen et al . (2001) 
mengenalkan seleksi genomik (genomic selection, 
GS) sebagai salah satu pendekatan yang efisien 
untuk perbaikan karakter kuantitatif melalui integrasi 
informasi fenotipik dan genotipik. 
 Pada kelapa sawit, Wong & Bernardo (2008) 
menunjukkan kemampuan GS yang lebih efisien 
dalam hal waktu dan biaya untuk menghasilkan 
kemajuan genetik tinggi dibandingkan seleksi 
berbasis fenotipe. Penelitian GS pada kelapa sawit 
telah banyak dilakukan dalam studi keterkaitan 
populasi pelatihan dan pengujian (Cros et al., 
2015a), perbandingan model statistik dan tipe marka 
(Kwong et al., 2017a), pemanfaatan model 
multivariat (Marchal et al., 2016), pendekatan 
genotyping (Cros et al., 2017; Kwong et al., 2017b; 
Nyouma et al., 2022), seleksi klon (Nyouma et al., 
2020), pengembangan hibrida E. guineensis × E. 
oleifera (Garzón-Martínez et al., 2022), dan strategi 
integrasi GS dalam skema RRS (reciprocal recurrent 
genomic selection, RRGS) (Cros et al., 2015a; Cros 
et al., 2017; Cros et al., 2018). Selain kelapa sawit, 
skema seleksi genomik juga telah banyak dilakukan 
pada pemuliaan ternak (Wiggans et al., 2017), 
tanaman semusim (Edwards et al., 2019; Kadam et 
al., 2016; Y. Zhao et al., 2013), dan tanaman tahunan 
(Cros et al., 2019; Durán et al., 2017; Muranty et al., 
2015; Yadav et al., 2020). Pada tulisan ini, topik 
yang akan dibahas terdiri atas selayang pandang 
pendekatan seleksi genomik, faktor-faktor yang 
perlu dipertimbangkan dalam seleksi genomik, dan 
kondisi terkini pemanfaatan pendekatan seleksi 
genomik pada pemuliaan kelapa sawit.
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sedangkan model GEBV untuk skema GS. Pada fase 
pemuliaan, informasi genotipe yang digunakan pada MAS 
hanya pada daerah genom tertentu, sedangkan informasi 
genotipe pada GS berdasarkan keseluruhan genom. 
Selain itu, seleksi pada MAS didasarkan pada marka 
molekuler terkait QTL, sedangkan seleksi pada GS 
didasarkan pada GEBV (Nakaya & Isobe, 2012). Beberapa 
studi telah dilakukan untuk membandingkan dua 
pendekatan tersebut. Heffner et al. (2010) menunjukkan 

bahwa pendekatan GS mampu memberikan kemajuan 
genetik dua dan tiga kali lebih besar dibandingkan 
pendekatan MAS pada program pemuliaan gandum dan 
jagung. Pada pemuliaan kelapa sawit, Wong & Bernardo 
(2008) menemukan penggunaan GS memberikan tingkat 
efisiensi yang baik dibandingkan dengan MAS apabila 
ditinjau dari biaya dan waktu. Beberapa ulasan riset terkait 
pemanfaatan GS pada kegiatan pemuliaan kelapa sawit 
akan dibahas terperinci pada tulisan ini.
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Gambar 1. Tahapan kegiatan seleksi genomik secara umum (Diadaptasi dari Heffner et al., 2009)

FAKTOR PERTIMBANGAN DALAM SELEKSI 
GENOMIK

Karakteristik Sifat

 Karakteristik dari suatu sifat seperti heritabilitas 
(Muranty et al., 2015) dan arsitektur genetik dapat 
mempengaruhi akurasi GS (Wang et al., 2013). Sifat-
sifat dengan nilai heritabilitas yang tinggi dapat 
menghasilkan peningkatan akurasi prediksi. Zhang et 
al. (2019) menemukan bahwa sifat dengan heritabilitas 
yang tinggi dapat meningkatkan akurasi prediksi. Lin et 
al. (2014) menjelaskan bahwa sebagian besar 
karakter yang benilai ekonomi memiliki heritabilitas 
yang tinggi, sehingga GS menjadi pendekatan yang 
potensial dalam perakitan varietas baru dengan nilai 
ekonomi yang baik. Karakter dengan heritabilitas 

rendah juga dapat dipert imbangkan dalam 
pendeka t an  GS .  K i z i l k aya  e t  a l .  ( 2014 ) 
menginvestigasi kemampuan GS pada karakter 
dengan heritabilitas yang rendah, seperti resistensi 
penyakit, dimana akurasi GS dapat ditingkatkan 
dengan penggunaan model ambang (threshold 
model).
 Selain heritabilitas, arsitektur genetik seperti 
jumlah QTL dan distribusinya juga dapat berperan 
dalam menentukan tingkat akurasi GS (Davoudi et al., 
2018; Grattapaglia, 2017). Peningkatan jumlah QTL 
dapat menurunkan akurasi GS akibat partisi ragam 
genetik aditif ke sejumlah besar QTL, sehingga 
efisiensi estimasi efek yang kecil dari QTL akan 
menurun (Abdollahi-Arpanahi et al., 2013). Selain itu, 
penurunan akurasi GS akibat peningkatan jumlah QTL 
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menginvestigasi kemampuan GS pada karakter 
dengan heritabilitas yang rendah, seperti resistensi 
penyakit, dimana akurasi GS dapat ditingkatkan 
dengan penggunaan model ambang (threshold 
model).
 Selain heritabilitas, arsitektur genetik seperti 
jumlah QTL dan distribusinya juga dapat berperan 
dalam menentukan tingkat akurasi GS (Davoudi et al., 
2018; Grattapaglia, 2017). Peningkatan jumlah QTL 
dapat menurunkan akurasi GS akibat partisi ragam 
genetik aditif ke sejumlah besar QTL, sehingga 
efisiensi estimasi efek yang kecil dari QTL akan 
menurun (Abdollahi-Arpanahi et al., 2013). Selain itu, 
penurunan akurasi GS akibat peningkatan jumlah QTL 
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memandu menuju sekuens target spesifik. Metode 
untuk aktivasi atau represi ekspresi suatu gen yang 
ditargetkan akan lebih sederhana dan efisien. 
CRISPR/dCas9 yang difusikan dengan enhancer akan 
meningkatkan level ekspresi gen atau disebut CRISPR 
activation, sedangkan CRISPR/dCas9 yang difusikan 
dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).
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cenderung terlihat pada kondisi kerapatan marka yang 
rendah dan ukuran populasi efektif yang lebih besar 
(Grattapaglia, 2017). Model statistik juga memegang 
peran penting yang berkaitan dengan jumlah QTL dan 
akurasi GS. Akurasi GS akan sangat sensitif terhadap 
jumlah QTL apabila menggunakan model statistik 
Bayesian, tetapi hal sebaliknya terjadi pada model 
GBLUP (Wientjes et al., 2015). Walau demikian, 
beberapa studi menunjukkan pengaruh jumlah QTL 
tidak begitu signifikan dalam menentukan tingkat 
akurasi GS (Ahmadi et al., 2021; Ashoori-Banaei et al., 
2021; Kasnavi et al., 2018). 
 Di sisi lain, efek dari QTL atau gen juga dapat 
memberikan pengaruh terhadap tingkat akurasi 
prediksi. Karakter kualitatif umumnya dikendalikan 
oleh satu atau dua gen mayor, sedangkan karakter 
kuantitatif dikendalikan oleh banyak gen yang bersifat 
minor. Akurasi prediksi karakter yang dikendalikan 
oleh sejumlah kecil gen mayor menunjukkan akurasi 
prediksi yang tinggi (Gao et al., 2015; Z. Zhang et al., 
2015). Walau demikian, hubungan arsitektur genetik 
terhadap akurasi prediksi juga ditentukan oleh model 
statistik yang digunakan.

Marka Molekuler

 Linkage disequilibrium (LD) didefinisikan sebagai 
tingkat keterpautan antar lokus yang terjadi akibat 
asosiasi tak acak antar lokus (Klug et al., 2018). 
Prinsip ini penting dimanfaatkan pada GS karena 
menggambarkan keterpautan suatu marka atau 
penanda terhadap lokus yang diteliti. Semakin tinggi 
intensitas LD antar dua lokus, maka semakin tinggi 
tingkat keterpautannya (Ramakrishnan, 2013). 
Intensi tas LD umumnya diest imasi dengan 
menghitung deviasi (D) antara frekuensi haplotipe 
terhadap frekuensi alel harapan pada kondisi kawin 
acak. Nilai D berkisar antara -0,25 hingga 0,25, dimana 
D = 0 menggambarkan tidak adanya LD antar dua 
lokus yang diteliti (Ramakrishnan, 2013).
 LD yang baik pada model GS dapat dicapai dengan 
mempertimbangkan jumlah marka dan distribusinya 
pada keseluruhan genom. Jumlah marka dapat 
ditentukan dengan membagi ukuran genom terhadap 
jarak antar marka yang memiliki LD signifikan (Nakaya 
& Isobe, 2012). Jumlah marka atau kerapatan marka 
dapat mempengaruhi tingkat akurasi, dimana 
peningkatan kerapatan marka dapat meningkatkan 

akurasi GS (Cao et al., 2017; Lee et al., 2017; Xu et al., 
2018). Walau demikian, Kriaridou et al. (2020) 
mengungkapkan bahwa penggunaan kerapatan 
marka rendah masih dapat memberikan akurasi yang 
baik pada GS akuakultur. Di sisi lain, kerapatan marka 
akan sangat beragam pada setiap populasi yang 
digunakan pada program pemuliaan. Populasi yang 
berasal dari populasi liar (wild-type population) 
membutuhkan kerapatan marka yang lebih tinggi 
dibandingkan populasi yang berasal dari persilangan 
biparental (Hao et al., 2019; Liu et al., 2018). Selain itu, 
kerapatan marka akan lebih dipertimbangkan pada 
tanaman menyerbuk silang dibanding tanaman 
menyerbuk sendiri (Juliana et al., 2019).
 Selain kerapatan marka, hal yang juga perlu 
dipertimbangkan adalah tipe marka yang digunakan 
pada aplikasi GS. Secara umum, marka molekuler dapat 
dibagi menjadi dua tipe, yaitu marka dominan dan marka 
kodominan. Marka dominan merupakan marka yang 
tidak dapat mengidentifikasi perbedaan alel suatu gen 
pada kondisi heterozigot, sedangkan marka kodominan 
dapat mengidentifikasi perbedaan alel tersebut. 
Beberapa contoh marka yang tergolong dalam marka 
dominan adalah random amplified polymorphic DNA 
(RAPD), inter simple sequence repeat (ISSR), dan 
amplified fragment length polymorphism (AFLP), 
sedangkan contoh marka kodominan yaitu restriction 
fragment length polymorphism (RFLP), single sequence 
repeat (SSR), dan single nucleotide polymorphism 
(SNP) (Adhikari et al., 2017). Tipe marka juga dapat 
mempengaruhi tingkat akurasi GS (Lin et al., 2014), 
dimana marka kodominan dapat memberikan akurasi 
pendugaan GEBV yang lebih baik dibandingkan dengan 
marka dominan. Hal ini disebabkan oleh adanya tingkat 
kekuatan deteksi LD yang baik dan perbaikan akurasi 
dengan mempertimbangkan haplotipe yang terdeteksi 
marka kodominan. Penggunaan marka multi-alelik juga 
dapat memberikan akurasi dan efisiensi yang baik 
dibandingkan marka bi-alelik (Sallam et al., 2020). Selain 
berkaitan dengan akurasi prediksi, penentuan tipe marka 
juga akan berkaitan dengan penggunaan biaya riset. 
Perkembangan next generation sequencing (NGS) 
memberikan peningkatan efisiensi dalam menghasilkan 
data yang besar dengan biaya yang kecil. Genotyping-
by-sequencing (GBS) dan SNP arrays merupakan 
metode NGS yang umum digunakan pada GS untuk 
mendapatkan informasi SNP pada keseluruhan genom 
dengan kerapatan yang tinggi (Lan et al., 2020; Lin et al., 
2014).

Populasi Pelatihan dan Pengujian

 Tingkat akurasi GS dapat dipengaruhi oleh 
karakteristik dari suatu populasi, seperti hubungan 
antara populasi pelatihan dan pengujian serta 
ukuran populasi. Hubungan genetik antara populasi 
pelatihan dan pengujian menjadi hal yang penting 
untuk dipertimbangkan karena hubungan tersebut 
akan mempengaruhi akurasi prediksi pada GS 
(Fraslin et al., 2022). Hubungan yang rendah antar 
populasi akan menurunkan akurasi prediksi (Liu et 
al., 2015; Lozada et al., 2019). Hal ini disebabkan 
karena penanda yang berada pada kondisi LD 
dengan suatu QTL pada populasi pelatihan tidak 
dapat mewakili latar belakang genetik pada populasi 
pengujian (Sun et al., 2016). Oleh karena itu, 
populasi pelatihan dan pengujian yang digunakan 
terkadang diasumsikan berasal dari moyang yang 
sama (Nakaya & Isobe, 2012). Di sisi lain, ukuran 
populasi pelatihan juga dapat mempengaruhi 
akurasi prediksi GEBV (Nakaya & Isobe, 2012), 
dimana peningkatan ukuran populasi pelatihan akan 
meningkatkan akurasi prediksi. Akan tetapi, 
peningkatan tersebut akan mencapai plateau pada 
ukuran tertentu (Cericola et al., 2017), sehingga 
ukuran populasi optimum dapat ditentukan. Walau 
demikian, peningkatan ukuran populasi akan berimbas 
pada peningkatan biaya riset, sehingga penelitian 
mendalam terkait hal tersebut perlu dilakukan. Nakaya 
& Isobe (2012) menjelaskan bahwa rasio populasi 
pelatihan terhadap pengujian dapat beragam pada 
setiap spesies akibat perbedaan keragaman genetik, 
heritabilitas, dan jumlah QTL.

Model Statistik

 Keberhasilan kegiatan pemuliaan dengan 
pendekatan GS ditentukan oleh konstruksi model 
statist ik dalam memprediksi informasi atau 
parameter genetik secara akurat. Tantangan yang 
ditemukan pada GS adalah jumlah data genotype 
yang sangat banyak dibandingkan jumlah individu uji 
(“large-p small-n” problems). Kondisi tersebut dapat 
menyebabkan permasalahan statistik seperti tingkat 
multikolinearitas antar marka yang tinggi, sehingga 
terjadi overfitting pada model statistik yang 
digunakan. Pada tahap berikutnya, overfitting dapat 
menyebabkan penurunan akurasi prediksi (Ying, 
2019). Oleh karena itu, model statistik yang 
d i g u n a k a n  h a r u s  d a p a t  mena n g g u l a n g i 

permasalahan tersebut. Secara umum, model 
statistik yang digunakan dalam metode GS dapat 
dibagi menjadi metode parametrik, semi-parametrik, 
dan non-parametrik (Lin et al., 2014; Wang et al., 
2018). Beberapa model statistik tersebut antara lain 
sebagai berikut:
1. Ridge-regression BLUP (RR-BLUP), merupakan 

model linier parametrik yang pertama kali 
dikenalkan dalam aplikasi GS oleh Meuwissen et 
al. (2001) untuk menduga efek marka melalui 
model campuran linier aditif sebagai efek acak. 
Melalui model ini, penyusutan (shrinkage) efek 
marka menuju nilai nol dilakukan secara merata 
melalui suatu parameter koreksi (λ) (Gouy et al., 
2013; Lin et al., 2014) untuk memenuhi asumsi 
efek kecil dari setiap marka (Budhlakoti et al., 
2022). Nilai pemuliaan dapat diduga dengan akurat 
melalui akumulasi efek marka pada setiap individu. 
Model ini memiliki kelemahan dalam menduga nilai 
pemuliaan pada karakter yang dikendalikan oleh 
gen mayor (Meuwissen et al., 2001).

2. Least absolute shrinkage and selection operator 
(LASSO), merupakan model linier parametrik untuk 
menduga efek marka yang mengkombinasikan 
pemilihan variabel dan penyusutan (Tibshirani, 
1996). LASSO memiliki kemiripan dengan RR-
BLUP, tetapi penyusutan koefisien lebih kuat 
terjadi pada model LASSO, sehingga beberapa 
koefisien memiliki nilai nol (Lorenz et al., 2011). 
Model ini memiliki keunggulan dalam efisiensi dan 
kecepatan komputasi data besar. Akan tetapi, 
model ini kurang baik apabila terdapat korelasi 
yang besar antar prediktor (Friedman et al., 2010).

3. Genomic BLUP (GBLUP), merupakan model linier 
parametrik yang memanfaatkan matriks hubungan 
genomik (G) untuk menduga nilai pemuliaan. Matriks 
G dibangun melalui evaluasi kovarian marka antar 
individu, dimana matriks ini digunakan sebagai 
pengganti matriks hubungan aditif (A) yang disusun 
berdasarkan silsilah pada BLUP. Model GBLUP 
memiliki keunggulan dalam hal efisiensi komputasi 
yang lebih sederhana (Wang et al., 2015). 
Pendekatan GBLUP dapat membantu program 
pemuliaan tanaman semusim yang tidak memiliki 
informasi silsilah lengkap (Hayes et al., 2013).

4. Bayesian, merupakan model non-linier parametrik 
yang mengasumsikan efek marka menyebar t-
student, ragam yang tidak sama pada setiap efek 
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dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).



4 5

cenderung terlihat pada kondisi kerapatan marka yang 
rendah dan ukuran populasi efektif yang lebih besar 
(Grattapaglia, 2017). Model statistik juga memegang 
peran penting yang berkaitan dengan jumlah QTL dan 
akurasi GS. Akurasi GS akan sangat sensitif terhadap 
jumlah QTL apabila menggunakan model statistik 
Bayesian, tetapi hal sebaliknya terjadi pada model 
GBLUP (Wientjes et al., 2015). Walau demikian, 
beberapa studi menunjukkan pengaruh jumlah QTL 
tidak begitu signifikan dalam menentukan tingkat 
akurasi GS (Ahmadi et al., 2021; Ashoori-Banaei et al., 
2021; Kasnavi et al., 2018). 
 Di sisi lain, efek dari QTL atau gen juga dapat 
memberikan pengaruh terhadap tingkat akurasi 
prediksi. Karakter kualitatif umumnya dikendalikan 
oleh satu atau dua gen mayor, sedangkan karakter 
kuantitatif dikendalikan oleh banyak gen yang bersifat 
minor. Akurasi prediksi karakter yang dikendalikan 
oleh sejumlah kecil gen mayor menunjukkan akurasi 
prediksi yang tinggi (Gao et al., 2015; Z. Zhang et al., 
2015). Walau demikian, hubungan arsitektur genetik 
terhadap akurasi prediksi juga ditentukan oleh model 
statistik yang digunakan.

Marka Molekuler

 Linkage disequilibrium (LD) didefinisikan sebagai 
tingkat keterpautan antar lokus yang terjadi akibat 
asosiasi tak acak antar lokus (Klug et al., 2018). 
Prinsip ini penting dimanfaatkan pada GS karena 
menggambarkan keterpautan suatu marka atau 
penanda terhadap lokus yang diteliti. Semakin tinggi 
intensitas LD antar dua lokus, maka semakin tinggi 
tingkat keterpautannya (Ramakrishnan, 2013). 
Intensi tas LD umumnya diest imasi dengan 
menghitung deviasi (D) antara frekuensi haplotipe 
terhadap frekuensi alel harapan pada kondisi kawin 
acak. Nilai D berkisar antara -0,25 hingga 0,25, dimana 
D = 0 menggambarkan tidak adanya LD antar dua 
lokus yang diteliti (Ramakrishnan, 2013).
 LD yang baik pada model GS dapat dicapai dengan 
mempertimbangkan jumlah marka dan distribusinya 
pada keseluruhan genom. Jumlah marka dapat 
ditentukan dengan membagi ukuran genom terhadap 
jarak antar marka yang memiliki LD signifikan (Nakaya 
& Isobe, 2012). Jumlah marka atau kerapatan marka 
dapat mempengaruhi tingkat akurasi, dimana 
peningkatan kerapatan marka dapat meningkatkan 

akurasi GS (Cao et al., 2017; Lee et al., 2017; Xu et al., 
2018). Walau demikian, Kriaridou et al. (2020) 
mengungkapkan bahwa penggunaan kerapatan 
marka rendah masih dapat memberikan akurasi yang 
baik pada GS akuakultur. Di sisi lain, kerapatan marka 
akan sangat beragam pada setiap populasi yang 
digunakan pada program pemuliaan. Populasi yang 
berasal dari populasi liar (wild-type population) 
membutuhkan kerapatan marka yang lebih tinggi 
dibandingkan populasi yang berasal dari persilangan 
biparental (Hao et al., 2019; Liu et al., 2018). Selain itu, 
kerapatan marka akan lebih dipertimbangkan pada 
tanaman menyerbuk silang dibanding tanaman 
menyerbuk sendiri (Juliana et al., 2019).
 Selain kerapatan marka, hal yang juga perlu 
dipertimbangkan adalah tipe marka yang digunakan 
pada aplikasi GS. Secara umum, marka molekuler dapat 
dibagi menjadi dua tipe, yaitu marka dominan dan marka 
kodominan. Marka dominan merupakan marka yang 
tidak dapat mengidentifikasi perbedaan alel suatu gen 
pada kondisi heterozigot, sedangkan marka kodominan 
dapat mengidentifikasi perbedaan alel tersebut. 
Beberapa contoh marka yang tergolong dalam marka 
dominan adalah random amplified polymorphic DNA 
(RAPD), inter simple sequence repeat (ISSR), dan 
amplified fragment length polymorphism (AFLP), 
sedangkan contoh marka kodominan yaitu restriction 
fragment length polymorphism (RFLP), single sequence 
repeat (SSR), dan single nucleotide polymorphism 
(SNP) (Adhikari et al., 2017). Tipe marka juga dapat 
mempengaruhi tingkat akurasi GS (Lin et al., 2014), 
dimana marka kodominan dapat memberikan akurasi 
pendugaan GEBV yang lebih baik dibandingkan dengan 
marka dominan. Hal ini disebabkan oleh adanya tingkat 
kekuatan deteksi LD yang baik dan perbaikan akurasi 
dengan mempertimbangkan haplotipe yang terdeteksi 
marka kodominan. Penggunaan marka multi-alelik juga 
dapat memberikan akurasi dan efisiensi yang baik 
dibandingkan marka bi-alelik (Sallam et al., 2020). Selain 
berkaitan dengan akurasi prediksi, penentuan tipe marka 
juga akan berkaitan dengan penggunaan biaya riset. 
Perkembangan next generation sequencing (NGS) 
memberikan peningkatan efisiensi dalam menghasilkan 
data yang besar dengan biaya yang kecil. Genotyping-
by-sequencing (GBS) dan SNP arrays merupakan 
metode NGS yang umum digunakan pada GS untuk 
mendapatkan informasi SNP pada keseluruhan genom 
dengan kerapatan yang tinggi (Lan et al., 2020; Lin et al., 
2014).

Populasi Pelatihan dan Pengujian

 Tingkat akurasi GS dapat dipengaruhi oleh 
karakteristik dari suatu populasi, seperti hubungan 
antara populasi pelatihan dan pengujian serta 
ukuran populasi. Hubungan genetik antara populasi 
pelatihan dan pengujian menjadi hal yang penting 
untuk dipertimbangkan karena hubungan tersebut 
akan mempengaruhi akurasi prediksi pada GS 
(Fraslin et al., 2022). Hubungan yang rendah antar 
populasi akan menurunkan akurasi prediksi (Liu et 
al., 2015; Lozada et al., 2019). Hal ini disebabkan 
karena penanda yang berada pada kondisi LD 
dengan suatu QTL pada populasi pelatihan tidak 
dapat mewakili latar belakang genetik pada populasi 
pengujian (Sun et al., 2016). Oleh karena itu, 
populasi pelatihan dan pengujian yang digunakan 
terkadang diasumsikan berasal dari moyang yang 
sama (Nakaya & Isobe, 2012). Di sisi lain, ukuran 
populasi pelatihan juga dapat mempengaruhi 
akurasi prediksi GEBV (Nakaya & Isobe, 2012), 
dimana peningkatan ukuran populasi pelatihan akan 
meningkatkan akurasi prediksi. Akan tetapi, 
peningkatan tersebut akan mencapai plateau pada 
ukuran tertentu (Cericola et al., 2017), sehingga 
ukuran populasi optimum dapat ditentukan. Walau 
demikian, peningkatan ukuran populasi akan berimbas 
pada peningkatan biaya riset, sehingga penelitian 
mendalam terkait hal tersebut perlu dilakukan. Nakaya 
& Isobe (2012) menjelaskan bahwa rasio populasi 
pelatihan terhadap pengujian dapat beragam pada 
setiap spesies akibat perbedaan keragaman genetik, 
heritabilitas, dan jumlah QTL.

Model Statistik

 Keberhasilan kegiatan pemuliaan dengan 
pendekatan GS ditentukan oleh konstruksi model 
statist ik dalam memprediksi informasi atau 
parameter genetik secara akurat. Tantangan yang 
ditemukan pada GS adalah jumlah data genotype 
yang sangat banyak dibandingkan jumlah individu uji 
(“large-p small-n” problems). Kondisi tersebut dapat 
menyebabkan permasalahan statistik seperti tingkat 
multikolinearitas antar marka yang tinggi, sehingga 
terjadi overfitting pada model statistik yang 
digunakan. Pada tahap berikutnya, overfitting dapat 
menyebabkan penurunan akurasi prediksi (Ying, 
2019). Oleh karena itu, model statistik yang 
d i g u n a k a n  h a r u s  d a p a t  mena n g g u l a n g i 

permasalahan tersebut. Secara umum, model 
statistik yang digunakan dalam metode GS dapat 
dibagi menjadi metode parametrik, semi-parametrik, 
dan non-parametrik (Lin et al., 2014; Wang et al., 
2018). Beberapa model statistik tersebut antara lain 
sebagai berikut:
1. Ridge-regression BLUP (RR-BLUP), merupakan 

model linier parametrik yang pertama kali 
dikenalkan dalam aplikasi GS oleh Meuwissen et 
al. (2001) untuk menduga efek marka melalui 
model campuran linier aditif sebagai efek acak. 
Melalui model ini, penyusutan (shrinkage) efek 
marka menuju nilai nol dilakukan secara merata 
melalui suatu parameter koreksi (λ) (Gouy et al., 
2013; Lin et al., 2014) untuk memenuhi asumsi 
efek kecil dari setiap marka (Budhlakoti et al., 
2022). Nilai pemuliaan dapat diduga dengan akurat 
melalui akumulasi efek marka pada setiap individu. 
Model ini memiliki kelemahan dalam menduga nilai 
pemuliaan pada karakter yang dikendalikan oleh 
gen mayor (Meuwissen et al., 2001).

2. Least absolute shrinkage and selection operator 
(LASSO), merupakan model linier parametrik untuk 
menduga efek marka yang mengkombinasikan 
pemilihan variabel dan penyusutan (Tibshirani, 
1996). LASSO memiliki kemiripan dengan RR-
BLUP, tetapi penyusutan koefisien lebih kuat 
terjadi pada model LASSO, sehingga beberapa 
koefisien memiliki nilai nol (Lorenz et al., 2011). 
Model ini memiliki keunggulan dalam efisiensi dan 
kecepatan komputasi data besar. Akan tetapi, 
model ini kurang baik apabila terdapat korelasi 
yang besar antar prediktor (Friedman et al., 2010).

3. Genomic BLUP (GBLUP), merupakan model linier 
parametrik yang memanfaatkan matriks hubungan 
genomik (G) untuk menduga nilai pemuliaan. Matriks 
G dibangun melalui evaluasi kovarian marka antar 
individu, dimana matriks ini digunakan sebagai 
pengganti matriks hubungan aditif (A) yang disusun 
berdasarkan silsilah pada BLUP. Model GBLUP 
memiliki keunggulan dalam hal efisiensi komputasi 
yang lebih sederhana (Wang et al., 2015). 
Pendekatan GBLUP dapat membantu program 
pemuliaan tanaman semusim yang tidak memiliki 
informasi silsilah lengkap (Hayes et al., 2013).

4. Bayesian, merupakan model non-linier parametrik 
yang mengasumsikan efek marka menyebar t-
student, ragam yang tidak sama pada setiap efek 
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marka, dan beberapa efek marka tertentu bernilai 
nol. Model Bayesian sangat baik untuk karakter 
yang dikendalikan oleh sejumlah kecil QTL dengan 
efek besar (Heffner et al., 2011). Pada awalnya, 
terdapat dua jenis model Bayesian yang 
diperkenalkan pada GS, yaitu BayesA dan BayesB 
(Meuwissen et al., 2001). BayesA mengasumsikan 
setiap marka memiliki efek tertentu dengan ragam 
yang berbeda-beda, dimana efek marka pada 
model Bayes A akan menyusut ke nilai nol, tetapi 
tidak mencapai nilai nol itu sendiri (Heffner et al., 
2009). Di sisi lain, BayesB memiliki kemiripan 
dengan BayesA, tetapi model in i dapat 
mengasumsikan sejumlah efek marka bernilai nol. 
Asumsi ini lebih realistis karena tidak seluruh 
marka memiliki asosiasi dengan suatu QTL (Lin et 
al., 2014). Beberapa model Bayesian lain yang 
telah dikembangkan hingga saat ini yaitu Bayes-
LASSO (Park & Casella, 2008), BayesCπ, 
BayesDπ (Habier et al., 2011), dan BayesR (Erbe 
et al., 2012).

5. Partial least squares regression (PLSR) dan 
principal component regression (PCR), merupakan 
model regresi yang dikembangkan dengan prinsip 
r eduks i  d imens i ona l  un t u k  menga t a s i 
p e r m a s a l a h a n  “ l a r g e - p  s m a l l - n ”  d a n 
multikolinearitas (da Costa et al., 2021). Model ini 
awalnya dikembangkan dalam bidang ilmu 
kemometrika untuk mengkonstruksi model prediksi 
suatu variabel yang hubungannya kurang dipahami 
(Tobias, 1995). Variabel laten digunakan sebagai 
penduga variabel, dimana variabel tersebut dipilih 
untuk menjelaskan sebanyak mungkin ragam 
dalam prediktor asli (pada PCR) atau memperkuat 
hubungan antara variabel terhadap variabel (pada 
PLSR) (Jannink et al., 2010).

6. Model semi-parametrik dan non-parametrik. Model 
ini juga dikembangkan untuk pendekatan GS di 
samping model parametrik. Lin et al. (2014) 
menjelaskan bahwa model semi- dan non-
parametrik dapat menggambarkan pengaruh 
genetik non-aditif, seperti dominan dan epistasis. 
Kemampuan tersebut menjadi keunggulan apabila 
pengaruh genetik non-aditif memegang peranan 
penting dalam kendali suatu sifat. Salah satu 
pendekatan semi-parametrik yang umum 
digunakan adalah reproducing kernel Hilbert space 
(RKHS), yaitu dengan menambahkan fungsi kernel 
pada model untuk mengevaluasi jarak genomik 

antar individu (Gianola et al., 2006). Selain RKHS, 
pendekatan machine-learning tergolong ke dalam 
metode non-parametrik yang umum digunakan 
pada GS, seperti support vector regression (SVR) 
(de Oliveira et al., 2014; W. Zhao et al., 2020), 
random forest (RF) (Annicchiarico et al., 2015; Hu 
et al., 2019), dan artificial neural network (NN) 
(Montesinos-López et al., 2021; Peters et al., 
2020).

PEMANFAATAN SELEKSI GENOMIK PADA 
KELAPA SAWIT

 Awal mula riset seleksi genomik pada kelapa sawit 
dilakukan oleh Wong & Bernardo (2008) yang 
melakukan simulasi perbandingan respon selama 
empat siklus akibat seleksi fenotipik, seleksi berulang 
berbantu marka (marker-assisted recurrent selection, 
MARS), dan GS. Simulasi dilakukan dengan beberapa 
pertimbangan, seperti (i) jumlah individu (N) dan 
ulangan (N ) yang berkaitan dengan ukuran populasi; Rep

dan (ii) model genetik berupa jumlah QTL dan 
heritabilitas. Penelitian tersebut menunjukkan 
kemampuan GS dalam memberikan efisiensi biaya 
sebesar 26%-65% dan menghasilkan kemajuan 
genetik yang baik dibandingkan seleksi fenotipik dan 
MARS. Selain itu, kondisi ukuran populasi yang relatif 
kecil (N = 50 dengan dua ulangan) dapat memberikan 
respon seleksi yang baik. Hal ini menunjukkan potensi 
GS pada program pemuliaan kelapa sawit yang 
memiliki ukuran populasi kecil pada pengujian. Walau 
demikian, hasil simulasi tersebut tidak dapat 
diaplikasikan secara praktis pada program pemuliaan 
kelapa sawit, terkhusus pada program RRS. Hingga 
saat ini, beberapa penelitian terus dilakukan untuk 
menginvestigasi potensi GS pada kelapa sawit.
 Penentuan tipe marka molekuler menjadi hal yang 
penting untuk memaksimalkan akurasi GS. Penelitian 
empiris GS kelapa sawit pertama kali dilakukan oleh 
Cros et al. (2015b) dengan menggunakan marka SSR, 
dimana tingkat akurasi prediksi yang dihasilkan 
berkisar antara 0,47 hingga 0,64 untuk karakter 
produksi dan kualitas tandan. Marchal et al. (2016) 
juga melakukan hal yang serupa, dimana akurasi 
prediksi untuk karakter produksi berada pada kisaran 
0,61-0,72. Walaupun marka SSR menunjukkan tingkat 
akurasi yang cukup baik dalam prediksi model, marka 
tersebut memiliki kelemahan dalam hal penggunaan 
sumberdaya yang relatif tinggi. Penggunaan marka 

high-throughput seperti SNP diperlukan untuk 
menurunkan biaya dan waktu genotyping. Pendekatan 
GS pada kelapa sawit terkini telah menggunakan 
marka SNP dengan keunggulan dalam hal kerapatan 
marka dan akurasi yang lebih baik (Cros et al., 2017; 
Kwong et al., 2017a; Kwong et al., 2017b; Nyouma et 
al., 2020). Pada kelapa sawit, kerapatan marka untuk 
mendapatkan tingkat akurasi prediksi yang baik 
tergolong relatif lebih rendah (±500 SNP) (Cros et al., 
2017) jika dibandingkan dengan kerapatan marka 
pada tanaman menyerbuk silang lainnya, misalnya 
tanaman jagung (Yu et al., 2023). 
 Investigasi pengaruh model statistik GS terhadap 
akurasi prediksi nilai pemuliaan telah banyak 
dilakukan pada kelapa sawit. Kwong et al. (2017a) dan 
Ithnin et al. (2017) menyelidiki tingkat akurasi prediksi 
beberapa model statistik berbasis BLUP, LASSO, dan 
Bayesian pada beberapa karakter kualitas tandan. 

Selain itu, Kwong et al. (2017b) juga menambahkan 
model statistik yang berbasis non-parametrik. Tingkat 
akurasi pada setiap model statistik tidak berbeda 
ditunjukkan dengan koefisien korelasi antar model 
statistik yang tinggi (0,78-1,00), kecuali model random 
forest (Gambar 2a). Hal serupa juga ditemukan pada 
penelitian Cros et al. (2015b), dimana akurasi model 
Bayesian dan GBLUP tidak menunjukkan perbedaan 
dan memiliki koefisien korelasi akurasi antar model 
berkisar 0,982-0,995 (Gambar 2b). Temuan ini 
mengindikasikan model-model statistik tersebut dapat 
memprediksi karakter kuantitatif pada kelapa sawit 
dengan baik. Oleh karena itu, Cros et al. (2015b) dan 
Nyouma et al. (2019) mengusulkan penggunaan 
GBLUP sebagai model statistik untuk GS pada kelapa 
sawit dengan pertimbangan kemudahan komputasi 
pada perangkat lunak yang ada.
 Strategi pelatihan model menjadi hal penting 

Gambar 2. Korelasi akurasi prediksi antara model statistik GS pada karakter kualitas tandan kelapa sawit. (A) 
korelasi akurasi prediksi pada Ithnin et al. (2017), Kwong et al. (2017a), dan Kwong et al. (2017b); (B) korelasi 
akurasi prediksi pada Cros et al. (2015b).

untuk membangun model prediksi GEBV yang 
akurat, terkhusus pada kelapa sawit. Beberapa 
penelitian yang menginvestigasi pendekatan untuk 
membangun model prediksi telah dilakukan pada 
kelapa sawit (Tabel 1). Pendekatan pertama yang 
dilakukan adalah memprediksi nilai pemuliaan tetua 
pada masing-masing grup heterotik tetua secara 
terpisah. Strategi yang mengkombinasikan informasi 

genotipe (molekuler) pada tetua dan data fenotipe 
tetua untuk pemodelan menunjukkan akurasi 
prediksi yang relatif rendah (0,03-0,17; Tabel 1). Hal 
ini diakibatkan oleh ketidakmampuan fenotipe tetua 
untuk merepresentasikan pewarisan sifat pada 
keturunannya. Strategi lain yaitu mengkombinasikan 
informasi genotipe dari tetua dan daya gabung 
umum (DGU) tetua untuk membangun model GS 
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marka, dan beberapa efek marka tertentu bernilai 
nol. Model Bayesian sangat baik untuk karakter 
yang dikendalikan oleh sejumlah kecil QTL dengan 
efek besar (Heffner et al., 2011). Pada awalnya, 
terdapat dua jenis model Bayesian yang 
diperkenalkan pada GS, yaitu BayesA dan BayesB 
(Meuwissen et al., 2001). BayesA mengasumsikan 
setiap marka memiliki efek tertentu dengan ragam 
yang berbeda-beda, dimana efek marka pada 
model Bayes A akan menyusut ke nilai nol, tetapi 
tidak mencapai nilai nol itu sendiri (Heffner et al., 
2009). Di sisi lain, BayesB memiliki kemiripan 
dengan BayesA, tetapi model in i dapat 
mengasumsikan sejumlah efek marka bernilai nol. 
Asumsi ini lebih realistis karena tidak seluruh 
marka memiliki asosiasi dengan suatu QTL (Lin et 
al., 2014). Beberapa model Bayesian lain yang 
telah dikembangkan hingga saat ini yaitu Bayes-
LASSO (Park & Casella, 2008), BayesCπ, 
BayesDπ (Habier et al., 2011), dan BayesR (Erbe 
et al., 2012).

5. Partial least squares regression (PLSR) dan 
principal component regression (PCR), merupakan 
model regresi yang dikembangkan dengan prinsip 
r eduks i  d imens i ona l  un t u k  menga t a s i 
p e r m a s a l a h a n  “ l a r g e - p  s m a l l - n ”  d a n 
multikolinearitas (da Costa et al., 2021). Model ini 
awalnya dikembangkan dalam bidang ilmu 
kemometrika untuk mengkonstruksi model prediksi 
suatu variabel yang hubungannya kurang dipahami 
(Tobias, 1995). Variabel laten digunakan sebagai 
penduga variabel, dimana variabel tersebut dipilih 
untuk menjelaskan sebanyak mungkin ragam 
dalam prediktor asli (pada PCR) atau memperkuat 
hubungan antara variabel terhadap variabel (pada 
PLSR) (Jannink et al., 2010).

6. Model semi-parametrik dan non-parametrik. Model 
ini juga dikembangkan untuk pendekatan GS di 
samping model parametrik. Lin et al. (2014) 
menjelaskan bahwa model semi- dan non-
parametrik dapat menggambarkan pengaruh 
genetik non-aditif, seperti dominan dan epistasis. 
Kemampuan tersebut menjadi keunggulan apabila 
pengaruh genetik non-aditif memegang peranan 
penting dalam kendali suatu sifat. Salah satu 
pendekatan semi-parametrik yang umum 
digunakan adalah reproducing kernel Hilbert space 
(RKHS), yaitu dengan menambahkan fungsi kernel 
pada model untuk mengevaluasi jarak genomik 

antar individu (Gianola et al., 2006). Selain RKHS, 
pendekatan machine-learning tergolong ke dalam 
metode non-parametrik yang umum digunakan 
pada GS, seperti support vector regression (SVR) 
(de Oliveira et al., 2014; W. Zhao et al., 2020), 
random forest (RF) (Annicchiarico et al., 2015; Hu 
et al., 2019), dan artificial neural network (NN) 
(Montesinos-López et al., 2021; Peters et al., 
2020).

PEMANFAATAN SELEKSI GENOMIK PADA 
KELAPA SAWIT

 Awal mula riset seleksi genomik pada kelapa sawit 
dilakukan oleh Wong & Bernardo (2008) yang 
melakukan simulasi perbandingan respon selama 
empat siklus akibat seleksi fenotipik, seleksi berulang 
berbantu marka (marker-assisted recurrent selection, 
MARS), dan GS. Simulasi dilakukan dengan beberapa 
pertimbangan, seperti (i) jumlah individu (N) dan 
ulangan (N ) yang berkaitan dengan ukuran populasi; Rep

dan (ii) model genetik berupa jumlah QTL dan 
heritabilitas. Penelitian tersebut menunjukkan 
kemampuan GS dalam memberikan efisiensi biaya 
sebesar 26%-65% dan menghasilkan kemajuan 
genetik yang baik dibandingkan seleksi fenotipik dan 
MARS. Selain itu, kondisi ukuran populasi yang relatif 
kecil (N = 50 dengan dua ulangan) dapat memberikan 
respon seleksi yang baik. Hal ini menunjukkan potensi 
GS pada program pemuliaan kelapa sawit yang 
memiliki ukuran populasi kecil pada pengujian. Walau 
demikian, hasil simulasi tersebut tidak dapat 
diaplikasikan secara praktis pada program pemuliaan 
kelapa sawit, terkhusus pada program RRS. Hingga 
saat ini, beberapa penelitian terus dilakukan untuk 
menginvestigasi potensi GS pada kelapa sawit.
 Penentuan tipe marka molekuler menjadi hal yang 
penting untuk memaksimalkan akurasi GS. Penelitian 
empiris GS kelapa sawit pertama kali dilakukan oleh 
Cros et al. (2015b) dengan menggunakan marka SSR, 
dimana tingkat akurasi prediksi yang dihasilkan 
berkisar antara 0,47 hingga 0,64 untuk karakter 
produksi dan kualitas tandan. Marchal et al. (2016) 
juga melakukan hal yang serupa, dimana akurasi 
prediksi untuk karakter produksi berada pada kisaran 
0,61-0,72. Walaupun marka SSR menunjukkan tingkat 
akurasi yang cukup baik dalam prediksi model, marka 
tersebut memiliki kelemahan dalam hal penggunaan 
sumberdaya yang relatif tinggi. Penggunaan marka 

high-throughput seperti SNP diperlukan untuk 
menurunkan biaya dan waktu genotyping. Pendekatan 
GS pada kelapa sawit terkini telah menggunakan 
marka SNP dengan keunggulan dalam hal kerapatan 
marka dan akurasi yang lebih baik (Cros et al., 2017; 
Kwong et al., 2017a; Kwong et al., 2017b; Nyouma et 
al., 2020). Pada kelapa sawit, kerapatan marka untuk 
mendapatkan tingkat akurasi prediksi yang baik 
tergolong relatif lebih rendah (±500 SNP) (Cros et al., 
2017) jika dibandingkan dengan kerapatan marka 
pada tanaman menyerbuk silang lainnya, misalnya 
tanaman jagung (Yu et al., 2023). 
 Investigasi pengaruh model statistik GS terhadap 
akurasi prediksi nilai pemuliaan telah banyak 
dilakukan pada kelapa sawit. Kwong et al. (2017a) dan 
Ithnin et al. (2017) menyelidiki tingkat akurasi prediksi 
beberapa model statistik berbasis BLUP, LASSO, dan 
Bayesian pada beberapa karakter kualitas tandan. 

Selain itu, Kwong et al. (2017b) juga menambahkan 
model statistik yang berbasis non-parametrik. Tingkat 
akurasi pada setiap model statistik tidak berbeda 
ditunjukkan dengan koefisien korelasi antar model 
statistik yang tinggi (0,78-1,00), kecuali model random 
forest (Gambar 2a). Hal serupa juga ditemukan pada 
penelitian Cros et al. (2015b), dimana akurasi model 
Bayesian dan GBLUP tidak menunjukkan perbedaan 
dan memiliki koefisien korelasi akurasi antar model 
berkisar 0,982-0,995 (Gambar 2b). Temuan ini 
mengindikasikan model-model statistik tersebut dapat 
memprediksi karakter kuantitatif pada kelapa sawit 
dengan baik. Oleh karena itu, Cros et al. (2015b) dan 
Nyouma et al. (2019) mengusulkan penggunaan 
GBLUP sebagai model statistik untuk GS pada kelapa 
sawit dengan pertimbangan kemudahan komputasi 
pada perangkat lunak yang ada.
 Strategi pelatihan model menjadi hal penting 

Gambar 2. Korelasi akurasi prediksi antara model statistik GS pada karakter kualitas tandan kelapa sawit. (A) 
korelasi akurasi prediksi pada Ithnin et al. (2017), Kwong et al. (2017a), dan Kwong et al. (2017b); (B) korelasi 
akurasi prediksi pada Cros et al. (2015b).

untuk membangun model prediksi GEBV yang 
akurat, terkhusus pada kelapa sawit. Beberapa 
penelitian yang menginvestigasi pendekatan untuk 
membangun model prediksi telah dilakukan pada 
kelapa sawit (Tabel 1). Pendekatan pertama yang 
dilakukan adalah memprediksi nilai pemuliaan tetua 
pada masing-masing grup heterotik tetua secara 
terpisah. Strategi yang mengkombinasikan informasi 

genotipe (molekuler) pada tetua dan data fenotipe 
tetua untuk pemodelan menunjukkan akurasi 
prediksi yang relatif rendah (0,03-0,17; Tabel 1). Hal 
ini diakibatkan oleh ketidakmampuan fenotipe tetua 
untuk merepresentasikan pewarisan sifat pada 
keturunannya. Strategi lain yaitu mengkombinasikan 
informasi genotipe dari tetua dan daya gabung 
umum (DGU) tetua untuk membangun model GS 
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jenis dan konsentrasi ZPT, serta jumlah dan interval 
waktu subkultur (Weckx et al., 2019). 

Kompleks CRISPR juga terdapat sgRNA yang 
memandu menuju sekuens target spesifik. Metode 
untuk aktivasi atau represi ekspresi suatu gen yang 
ditargetkan akan lebih sederhana dan efisien. 
CRISPR/dCas9 yang difusikan dengan enhancer akan 
meningkatkan level ekspresi gen atau disebut CRISPR 
activation, sedangkan CRISPR/dCas9 yang difusikan 
dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).



(Cros et al., 2015b). Metode ini cukup baik 
digunakan karena menghasilkan akurasi prediksi 
yang baik pada Grup B (populasi Afrika), tetapi hal 
sebaliknya ditunjukkan pada Grup A (populasi Deli).
 Pendekatan kedua yang diajukan adalah 
menggabungkan dua grup tetua pada analisis 
secara simultan, sehingga pendekatan tersebut 
lebih relevan dengan skema RRS yang dilakukan 
pada kelapa sawit. Pendekatan ini memanfaatkan 
informasi molekuler dari tetua persilangan atau 
hibrida (atau kombinasinya) dan fenotipe hibrida 
keturunannya. Pendekatan ini menghasilkan akurasi 

prediksi yang sangat baik dibandingkan pendekatan 
sebelumnya. Selain itu, kombinasi informasi tetua 
dan hibrida memberikan akurasi prediksi yang relatif 
l e b i h  b a i k  d i b a nd i n g k an  d engan  h an ya 
menggunakan informasi genotipe tetua (Tabel 1). 
Dalam rangka meningkatkan akurasi prediksi, 
Nyouma et al. (2022) meneliti pengaruh asal grup 
tetua dari alel yang diwariskan. Model dengan 
asumsi efek alel yang sama pada Grup A dan Grup B 
dapat meningkatkan akurasi prediksi sebesar 3% 
dibandingkan dengan asumsi yang membedakan 
efek alel dari Grup A dan Grup B.

SumberAkurasi prediksiDataInformasi genotipePendekatan

Ithnin et al. (2017)0,03-0,17Fenotipe tetua
TetuaGrup tetua secara 

terpisah
Kwong et al. (2017b) 0,18-0,43

Cros et al. (2015b)0,28-0,71DGU tetua

Fenotipe hibridaTetua

Gabungan grup 
tetua

Cros et al. (2017)0,27-0,78
Marchal et al. (2016)0,61-0,72
Nyouma et al. (2022) 0,16-0,88

Fenotipe hibridaHibrida
Kwong et al. (2017a) 0,43-0,75
Nyouma et al. (2020) 0,17-0,66

Nyouma et al. (2022) 0,21-0,89Fenotipe hibridaTetua + hibrida 

Tabel 1. Perbandingan akurasi prediksi beberapa pendekatan pelatihan model GS pada kelapa sawit 

 Skema RRS pada kelapa sawit memiliki 
permasalahan berupa intensitas seleksi yang rendah 
dan siklus waktu yang panjang. Oleh karena itu, GS 
diharapkan dapat menanggulangi permasalahan 
tersebut. Cros et al. (2015b) menelusuri peran GS 
pada program RRS kelapa sawit, dimana akurasi 
prediksi pada populasi Deli relatif rendah akibat 
sempitnya keragaman genetik pada populasi tersebut 
yang selanjutnya menyebabkan tidak terpenuhinya 
prinsip mendelian sampling. Hal ini menyebabkan 
potensi GS dalam mempersingkat siklus tidak dapat 
dilakukan secara optimal. Oleh karena itu, penelitian 
ini mengajukan metode pra-seleksi genomik pada 
karakter komponen produksi untuk memilih tetua 
sebelum pengujian turunan. Validasi metode tersebut 
dilakukan oleh Cros et al. (2017), dimana pra-seleksi 
genomik sebelum penguj ian turunan dapat 

meningkatkan produksi tandan buah segar hingga 
10% pada hibrida yang dibentuk akibat peningkatan 
intensitas seleksi. Hal serupa juga ditemukan oleh 
Nyouma et al. (2020) pada seleksi ortet sebelum 
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waktu yang panjang pada RRS terus dilakukan 
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sawit. Cros et al. (2018) melakukan simulasi selama 
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skema GS, dimana GS dilakukan setiap siklus (PT-
noPT) atau dua siklus (2PT-2noPT) berseling 
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mengurangi siklus pemuliaan kelapa sawit yang 
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simulasi tersebut.
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 Abnormalitas pada tanaman klon kelapa sawit 
tidak serta merta dapat dihilangkan, namun kita dapat 
melakukan usaha untuk meminimalisir persentasenya. 
Pada kelapa sawit, dilaporkan bahwa kejadian 
abnormalitas dipengaruhi oleh genotipe tanaman, 
jenis dan konsentrasi ZPT, serta jumlah dan interval 
waktu subkultur (Weckx et al., 2019). 

Kompleks CRISPR juga terdapat sgRNA yang 
memandu menuju sekuens target spesifik. Metode 
untuk aktivasi atau represi ekspresi suatu gen yang 
ditargetkan akan lebih sederhana dan efisien. 
CRISPR/dCas9 yang difusikan dengan enhancer akan 
meningkatkan level ekspresi gen atau disebut CRISPR 
activation, sedangkan CRISPR/dCas9 yang difusikan 
dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).
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METODOLOGI

UPAYA MEMINIMALISIR ABNORMALITAS

 Abnormalitas pada tanaman klon kelapa sawit 
tidak serta merta dapat dihilangkan, namun kita dapat 
melakukan usaha untuk meminimalisir persentasenya. 
Pada kelapa sawit, dilaporkan bahwa kejadian 
abnormalitas dipengaruhi oleh genotipe tanaman, 
jenis dan konsentrasi ZPT, serta jumlah dan interval 
waktu subkultur (Weckx et al., 2019). 

Kompleks CRISPR juga terdapat sgRNA yang 
memandu menuju sekuens target spesifik. Metode 
untuk aktivasi atau represi ekspresi suatu gen yang 
ditargetkan akan lebih sederhana dan efisien. 
CRISPR/dCas9 yang difusikan dengan enhancer akan 
meningkatkan level ekspresi gen atau disebut CRISPR 
activation, sedangkan CRISPR/dCas9 yang difusikan 
dengan repressor akan menurunkan level ekspresi 
gen atau disebut dengan CRISPR interference 
(Karlson et al., 2021).
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dengan cara mengumpulkan secara bertahap gen-gen 
menguntungkan (fiksasi gen) sekaligus menjaga 
keragaman genetik (Okoye et al, 2016), kemudian 
mengeksploitasi efek heterosisnya (keunggulan hasil) 
(Suprianto et al., 2019). Salah satu skema seleksi yang 
digunakan adalah Reciprocal Recurrent Selection 
(RRS) dengan tujuan untuk memperbaiki dua populasi 
yang berbeda agar dapat bergabung dengan baik satu 
sama lain (Ithnin dan Kushairi, 2020). Setiawan (2017) 
menyatakan siklus perbaikan sifat tanaman kelapa 
sawit melalui persilangan konvensional memakan 
waktu 15-20 tahun dalam satu siklus. Siklus seleksi 
yang lama disebabkan oleh pengumpulan data 
fenotipe pada pengujian keturunan, dimana pengujian 
tersebut membutuhkan area yang luas (Purba et al., 
2001). Tanaman kelapa sawit juga rentan terhadap 
perubahan lingkungan, cuaca, suhu, dan serangan 
hama penyakit selama siklus hidupnya (Alam dan 
Begum, 2015) yang dapat menyebabkan data 
pengamatan tidak lengkap.
 Berbagai kendala  yang disebutkan sebelumnya 
menjadi faktor-faktor yang perlu dipertimbangkan 
untuk menganalisis data percobaan kelapa sawit. 
Karakteristik khusus dari setiap tahap dalam proses 
pemuliaan perlu strategi pemodelan statistik yang 
berbeda (Balzarini, 2000). Searle et al. (2009) 

PENDAHULUAN
 Kelapa sawit merupakan salah satu tanaman 
industri yang sangat penting, dikarenakan oleh 
kemampuannya untuk menghasilkan minyak nabati 
yang banyak dibutuhkan berbagai sektor industri 
(Kementrian Perdagangan Republik Indonesia, 2013). 
Perkebunan kelapa sawit di Indonesia merupakan 
yang terluas di dunia dengan luas penanaman sekitar 
14,98 juta hektar dan produksi nasional 45,58 juta ton 
pada 2022 (BPS, 2023) yang menempatkan Indonesia 
sebagai pengekspor utama minyak nabati. Permintaan 
minyak kelapa sawit diperkirakan akan terus 
mengalami peningkatan (Khatiwada et al, 2018) 
sehingga membuat pelaku usaha kelapa sawit terus 
berupaya untuk memenuhi permintaan tersebut, salah 
satunya melalui penyediaan varietas unggul. 
Varietas unggul kelapa sawit dirakit melalui program 
pemuliaan yang berfokus pada peningkatan hibrida 
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Abstrak - Program pemuliaan kelapa sawit untuk menghasilkan varietas unggul membutuhkan analisis statistik 
yang efektif. Model Linier Campuran atau Mixed Linear Model (MLM) merupakan pendekatan yang populer untuk 
menganalisis data pemuliaan. Tulisan ini membahas pentingnya analisis model linier campuran dalam pemuliaan 
kelapa sawit dan bagaimana metode ini dapat mengatasi kendala dalam pengujian pemuliaan di lapangan. MLM 
memungkinkan pemodelan efek tetap dan efek acak, mengakomodasi data yang tidak seimbang, serta 
mengintegrasikan informasi kekerabatan. Selain itu, model ini dapat menangani data yang berkorelasi dan 
memberikan estimasi yang lebih akurat dan efisien. Implementasi model linier campuran pada resolvable design 
dan analisis GxE memberikan hasil yang kuat dan dapat diandalkan dalam seleksi varietas kelapa sawit unggul. 
Dengan menggunakan metode Best Linear Unbiased Prediction (BLUP), data pemuliaan kelapa sawit dapat 
diolah dengan baik untuk menduga parameter genetik dan memprediksi nilai pemuliaan meskipun data yang 
digunakan “berantakan“. Penerapan analisis model linier campuran dalam pemuliaan kelapa sawit dapat menjadi 
alat bantu untuk meningkatkan efisiensi dan keberhasilan percobaan pemuliaan kelapa sawit dalam 
menghasilkan varietas unggul yang berkelanjutan.

Kata kunci: BLUP, efek tetap, efek acak, kelapa sawit, model linier campuran
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