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P ESQUISADORES DA area de melhoramento genético possuem
cada vez mais acesso a dados genéticos e gendmicos e de-
mandam por um método ou ferramenta robusta que atendam as
suas necessidades na descoberta de conhecimento. Esse trabalho
investiga algoritmos e métodos de mineracé&o de dados aplicados
ao contexto de melhoramento genético bovino, concentrando-se
fundamentalmente na aplicacao e no aperfeicoamento de algorit-
mos para selegédo de atributos, buscando identificar os atributos
geneéticos associados as caracteristicas fenotipicas de um indivi-
duo em bases de dados simuladas. Para tanto, foram utilizados
algoritmos existentes, baseados em agrupamento de dados e em
teoria de informacéao, bem como foi desenvolvido um novo método
para selecao de atributos e que é baseado no conceito de janela
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deslizante. Os resultados gerados sao compativeis com o dominio
do problema e equivalentes aos obtidos por algoritmos tradicionais
da area de bioinforméatica, os quais sdo usualmente mais caros
computacionalmente.

2.1 Introducao

O Brasil possui o maior rebanho bovino comercial do
mundo, com mais de 200 milhdes de cabegas. No ano de 2013
abateu por volta de 43 milhées de cabecgas e exportou 2 milhdes de
toneladas de equivalente carcaca (ABIEC, 2014). A identificagédo
dos atributos genéticos que determinam caracteristicas como ma-
ciez da carne e porcentagem de gordura no leite podem ter valor
econémico direto nesse mercado.

Uma das maneiras tradicionais de se realizar melhora-
mento de bovinos é por selecdo de animais, direcionando os cru-
zamentos com o uso de informagdes de desempenho, pedigree
e calculo do valor ou mérito genético de um animal (FALCONER,;
MACKAY, 1996). Alternativamente é possivel o uso de atributos
genbmicos (marcadores SNP, do inglés single nucleotide poly-
morphism, ou polimorfismo de um unico nucleotideo) para assistir
na selecéo de animais e também para realizar selecao e predicao
genémica (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001).

O genoma bovino é composto por 31 cromossomos com
milhares de genes, que sao responsaveis pela expressao de ca-
racteristicas individuais (LIU et al., 2009), as quais podem variar
desde a tendéncia em desenvolver uma determinada doencga, até a
capacidade de crescimento do animal. Em termos préticos, torna-se
interessante identificar quais regiées do genoma bovino estao rela-
cionadas as caracteristicas de interesse econdmico (essas regides
também sao denominadas QTL — Quantitative Trait Loci) para a pro-
ducgao de bovinos de corte e de leite, a fim de tornar possivel estimar
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0 mérito genético-gendmico de um determinado individuo (HAYES
et al., 2009).

Avangos na tecnologia de sequenciamento de DNA e ge-
notipagem levaram ao desenvolvimento de chip de DNA de alta
densidade que podem ser usados para caracterizar centenas de
milhares de marcadores SNP em um Unico ensaio. A busca e
identificacdo da importancia de um dado SNP para uma dada carac-
teristica de desempenho de um animal (ou os fenotipos, usando ter-
minologia bioldgica) é feita por meio de testes de associacdo. Essa
busca por marcadores relevantes pode ser ser realizada em todo o
genoma via estudos amplos de associacdo (GWAS — Genome-wide
Association Studies) (BALDING, 2006).

Existem diversas metodologias para realizar GWAS. As
mais comuns sao métodos paramétricos de regressao linear e lo-
gistica, nos quais sdo usadas fungdes para regredir os fenétipos
(caracteristicas de desempenho dos animais) aos atributos gené-
ticos (gendtipos ou conjunto de marcadores SNP, usados como
covariaveis). Essas fungdes podem ser interpretadas como uma
aproximacao para os valores genéticos verdadeiros e desconhe-
cidos e sdo geralmente modelos matematicos que envolvem os
gendtipos, as interacdes entre os gendtipos e condicdes ambien-
tais (CAMPOS et al., 2013). E importante lembrar que métodos
paramétricos usualmente assumem normalidade, linearidade e
auséncia de colinearidade, o que nem sempre € a regra nesse
contexto.

Metodologias ndo paramétricas sdo uma alternativa aos
métodos tradicionais, principalmente na tentativa de se modelar
interacbes nao-lineares que ndo sao capturadas pelos métodos
paramétricos. Interagdes ndo-lineares sdo consequéncia de uma
relacdo mais complexa entre o fendtipo e os gendtipos, como, por
exemplo, heterogeneidade de locus (diferentes trechos do genoma
levando ao mesmo fendtipo), fenocdpia (fendtipos determinados
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exclusivamente pelo ambiente e sem base genética) e epistasia (in-
teracbes entre genes) (MOORE; ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010).
Entre as metodologias nao-paramétricas utilizadas nesse contexto
estdo aquelas baseadas em técnicas de mineragao de dados € o
de aprendizado de maquina, que sdo métodos computacionais, 0s
quais sdo essencialmente métodos de modelagem computacional
— por exemplo, arvores de classificacao e decisao, redes neurais,
support vector machines (HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014).
O presente estudo reporta o0 uso de GWAS em bases de
dados simuladas de fenétipos e gendtipos voltadas para o contexto
da pecuéria, de forma a testar e comparar algumas metodologias
nao-parameétricas com metodologias paramétricas tradicionais.

2.1.1 Selecao gendmica e GWAS

O uso da gendémica no melhoramento animal vem sendo
adotado por criadores e produtores nos ultimos anos (ROLF et
al., 2014). A maioria das caracteristicas de importancia econémica
na pecuaria sao quantitativas ou poligénicas, ou seja, consequén-
cia da agcao de muitos genes que contribuem cada um com uma
pequena parcela para a variancia fenotipica. Em 2001, Meuwis-
sen, Hayes e Goddard (2001) prop6s o0 uso de marcadores SNP
no calculo mais acurado do mérito genético de animais, em um
método denominado selecao gendmica. Essa metodologia € indi-
cada principalmente para caracteristicas em que a selecao genética
tradicional é pouco eficiente, como no caso de caracteristicas com-
plexas e de baixa herdabilidade, assim como caracteristicas obtidas
tardiamente como dados de carcaca e eficiéncia alimentar.

O termo GWAS foi cunhado devido a distribuicdo quase
homogénea desses marcadores pelo genoma de forma a cobrir
grande parte de sua extensdo. Dessa forma esses marcadores
podem servir como ferramenta para capturar de forma eficiente
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o efeito poligénico de caracteristicas quantitativas, em testes de
associacao. GWAS requer trés elementos: (i) muitas amostras, ou
animais, se possivel de diversas populagoes; (ii) marcadores gené-
ticos que cubram grande parte do genoma e (iii) métodos analiticos
poderosos o suficiente para identificar sem viés a associacéo en-
tre marcadores e os fendtipos (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER,
2010).

2.1.2 Atributos genéticos: marcadores SNP

Os atributos genéticos submetidos a mineracéo de dados
nesse projeto sdo os marcadores genéticos do tipo SNP. Esses
marcadores sdo um tipo de polimorfismo em que ha alteracao
em um unico nucleotideo do DNA: A, T, C ou G, cujas letras sao
referentes as bases nitrogenadas adenina, guanina, citosina ou
timina.

Em outras palavras, SNP é uma variacao pontual na
sequéncia de DNA e que mantém frequéncia mensuravel em uma
populagdo. Os SNPs sdo os mais abundantes de todos os marca-
dores genéticos existentes, pois sdo distribuidos uniformemente
por todo o genoma do individuo. Estima-se que existam mais de 10
milhdes de marcadores SNP no genoma humano e que pelo menos
300 mil deles implicam variagdes genéticas significantes (SHAH;
KUSIAK, 2004).

Gracas a interacao génica, SNPs podem servir de marca-
dores para determinar regides do genoma que estejam associadas
a caracteristicas fenotipicas de interesse econémico como: maciez
da carne, tamanho da area de olho de lombo, producéo de leite
etc.. Essa interacdo génica, também denominada desequilibrio de
ligagédo (DL), indica que marcadores SNP podem néo ter efeito
direto em um fenétipo, mas podem estar associados a um trecho do
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genoma responsavel por uma caracteristica, servindo de “marca”
para essa regiao.

Outra conclusao que pode ser tirada do DL € que o con-
junto de marcadores SNP é redundante, ou seja, marcadores SNP
podem estar associados entre si, de forma que também poderao
estar associados simultaneamente a um dado fenétipo. Uma me-
todologia para se eliminar essa redundancia € a construcéao de
blocos de SNP que estdo em DL. Tais blocos podem entéo ser
usados nos testes de associagao, ou entao para selecionar marca-
dores SNP referéncia dentre varios de uma regido, denominados
tag SNP (BALDING, 2006).

Figura 2.1 — Representacdo de um polimorfismo de nucleotideo
simples. Fonte: Wikipédia Commons (HALL, 2007).

2.1.3 QTL-MAS: simulacédo de dados genéticos

A acuracia e poder de métodos de selecdo gendbmica
e GWAS podem ser avaliados utilizando dados genémicos simu-
lados (DAETWYLER et al., 2013). As bases de dados utilizadas
nesse trabalho sédo oriundas de dados simulados, disponibilizados
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no workshop QTL-MAS dos anos 2012 (PANICO et al., 2012) e
2011 (RQY et al., 2011), o qual reune diversos especialistas em
selecdo genética de plantas e animais e também fornece dados
bioldgicos artificiais com o conjunto dos parametros genéticos uti-
lizados na simulacdo. Essa base € composta por um conjunto de
varios animais (instancias) com milhares de SNPs associados a
uma caracteristica quantitativa ou qualitativa (classe).

A Tabela 2.1 exemplifica as bases de dados utilizadas
nesse trabalho. Note que os atributos genéticos sao categéricos e
podem assumir os valores 11, 12, 21 ou 22, representando as pos-
sibilidades de polimorfismo no alelo em questao, considerando que
os marcadores SNP s&o bialélicos. Ja o fenétipo é um atributo quan-
titativo, podendo assumir qualquer valor real (R), representando a
quantificacado de alguma caracteristica de interesse no individuo.

A ordem dos marcadores SNP é de suma importancia,
pois eles sdo distribuidos uniformemente pelo genoma simulado,
0 que é uma aproximagao da realidade. Dessa forma, nos dados
simulados, a distancia entre dois SNP consecutivos permanece
constante em todo o cromossomo, ou seja, o SNP 1 é seguido pelo
SNP 2 que por sua vez € seguido pelo SNP 3, e assim por diante.

Tabela 2.1 — Representagao genérica das bases de dados com N
SNPs e M individuos.

Indiv. SNP 1 SNP 2 SNP N Fenttipo
1 (11,12,21,22)  {11,12,21,22} {11,12,21,22} R

2 (11,12,21,22)  {11,12,21,22} {11,12,21,22} R
(11,12,21,22)  {11,12,21,22} {11,12,21,22} R

M (11,12,21,22)  {11,12,21,22} {11,12,21,22} R

2.2 Metodologia

Esta secdo apresenta, resumidamente, uma viséo geral

da teoria sobre os métodos tradicionais (paramétricos) e os méto-
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dos computacionais (ndo-paramétricos) que foram utilizados para
realizar GWAS com os dados gendmicos e fenotipicos simulados
do QTL-MAS 2011 e 2012.

2.2.1 Métodos paramétricos

Para se calcular a associacdo de marcadores genéticos a
uma dada caracteristica em um GWAS, pode-se usar um modelo
linear paramétrico tradicional em uma regressao:

y=Xb+ 3 zgi+ e
i=
onde y é um vetor com valores fenotipicos dos animais, b € um
vetor de efeitos fixos e X a matriz de incidéncia relacionando o
vetor de efeitos b em v, g; € o efeito de cada marcador variando de
1 am, z; € o vetor de gendtipos de cada individuo por marcador z,
e o Ultimo termo, e, € um vetor de erros residuais aleatorios.

Baseado nesse modelo, diversas outras metodologias fo-
ram derivadas como as metodologias de regressao ridge BLUP
(best linear unbiased prediction), rrBLUP (ridge regression BLUP)
e gBLUP (genomic BLUP) (ZHANG; ZHANG; DING, 2011) assim
como metodologias bayesianas como o BAYES LASSO, Bayes A,
Bayes B, Bayes C e Bayes Ct (HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS,
2014).

Tais modelos de regressao testam um SNP por vez, po-
dendo gerar falsos positivos devido ao viés de testes multiplos,
porque ignoram a interacao entre os marcadores SNP (MOORE;
ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010). O uso de blocos de SNP ou de
tag SNP, ao invés de SNP Unicos nos testes de associacdo pode ser
uma alternativa para reduzir esse problema. Para montar os blocos
de SNP e calcular os tag SNP é necessario calcular o nivel de DL
entre todos os SNP, par a par. Um dos softwares mais usados para
realizar essa tarefa € o Haploview (BARRETT et al., 2005). Antes
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de se montar os blocos é necessario reconstruir a “fase de ligacao”,
que nada mais é do que estimar de qual cromossomo, materno ou
paterno, um dado SNP se originou. O Beagle é um software muito
utilizado nesse intuito (BROWNING; BROWNING, 2007).

Algumas metodologias paramétricas estimam o efeito de
cada SNP no fenétipo (% da variancia fenotipica explicada) assim
como ha metodologias que geram p-valor, referentes ao teste de
uma hipétese nula de ndo-associagao. Métodos nédo-paramétricos
nao fazem uso de tais estatisticas e muitas vezes o parametro de
medida de associacao de um SNP a um fenétipo sao scores que
medem a importancia de um dado SNP para explicar o(s) modelo(s)
de classificacdo. Essa “importancia” é geralmente medida como
a frequéncia com que um dado SNP aparece nas repostas dos
modelos computacionais usados na classificagéo.

2.2.1.1  PLINK

O PLINK é uma das ferramentas mais conhecidas e efi-
cientes para se manipular dados de SNP (PURCELL et al., 2007;
CLARKE et al., 2011) além de também realizar GWAS. Dentre as
varias metodologias disponiveis para realizar estudos de associa-
¢ao com caracteristicas quantitativas nesse software, encontram-se
as regressoes lineares. Nesse caso PLINK retorna valores dos coe-
ficientes de regressao () e p-valor para estatisticas T individuais
para cada SNP. Também € possivel realizar corre¢des para viés de
multiplos testes, como ajustes de Bonferroni, Sidak, False Discovery
Rate (FDR), etc., além de procedimentos de permutagéo para gerar
niveis de significancia empiricamente. O PLINK também permite
utilizar blocos de SNP para realizar testes de associacao.
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2.2.1.2 Gensel

O Gensel é um software usado para selecao genémica
no qual foram implementados diversos métodos bayesianos, como
Bayes A, B, C e Cm. O software néo € aberto ao publico mas pode
ser acessado por colaboradores da lowa State University (FER-
NANDO; GARRICK, 2009). Ao contrario do PLINK que gera p-valor
para cada SNP, indicando se ha associacao com o fen6tipo, um dos
arquivos resposta gerados pelo Gensel indica a porcentagem de
variancia fenotipica explicada por blocos de SNP, no caso indicando
regides que sao possiveis QTL.

2.2.2 Mineracéo de dados e aprendizado de maquina

A mineragdo de dados envolve basicamente trés etapas:
preparacao de dados, utilizagdo de um algoritmo para reconheci-
mento de padrdes e analise das informagdes obtidas (BIGUS, 1996).
Estas trés etapas séo correlacionadas e interdependentes, de tal
forma que a abordagem ideal para extrair informacoes relevantes
em bancos de dados consiste em considerar as inter-relagcoes entre
cada uma das etapas e sua influéncia no resultado final. Em linhas
gerais, a preparagao de dados envolve a selecao de atributos e de
objetos (registros) adequados para a mineragao, a representagao e
o0 pré-processamento dos dados para as ferramentas de mineragéo,
e a purificacdo dos dados (eliminacao de ruido).

Usualmente, o principal objetivo no processo de selecao
de atributos € melhorar o desempenho dos algoritmos de modela-
gem (WITTEN; FRANK, 2005), reduzindo o tamanho da base de
dados por meio da remoc¢éao de atributos irrelevantes e redundantes.
Resumidamente, existem trés abordagens fundamentais para sele-
cionar atributos: filter, wrapper e embedded (GUYON; ELISSEEFF,
2003). Filtros baseiam-se apenas nas propriedades intrinsecas dos
dados e sdo computacionalmente mais baratos. Métodos wrapper
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dependem de um algoritmo de aprendizado para buscar subconjun-
tos de atributos que sejam representativos da base de dados como
um todo, sendo computacionalmente custosos. Ja nos métodos do
tipo embedded a selegéo de atributos ocorre como parte integrante
do algoritmo indutor do classificador. Ademais, existem também
métodos hibridos, que combinam caracteristicas dos trés métodos
mencionados.

2.2.2.1 Selecao de atributos via agrupamento de dados

O processo de agrupamento de dados envolve a identifica-
¢cao de um conjunto de categorias —também chamadas de grupos
ou de clusters — que descrevam um conjunto de dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996), objetivando-se maximizar a
homogeneidade entre os objetos de um mesmo grupo e, concomi-
tantemente, maximizar a heterogeneidade entre objetos de grupos
distintos.

Existem varias técnicas utilizadas para agrupamento de
dados (clustering). No contexto desse projeto um dos algoritmos
investigados é o filtro baseado em silhueta (SSF) (COVOES; HRUS-
CHKA, 2011), que se baseia na identificacao de grupos de atributos
correlacionados. Este algoritmo é bem fundamentado teoricamente,
e pode ser visto como um aperfeicoamento de dois algoritmos bem
conhecidos — ACA (AU et al., 2005) e MMP (MITRA; MURTHY;
PAL, 2002). Basicamente, o algoritmo agrupa atributos que sejam
correlacionados entre si e depois seleciona apenas o atributo que
seja 0 mais representativo de cada grupo.

Mais especificamente, o SSF supre algumas limitagdes
encontradas no ACA e no MMP, bem como permite incorporar a in-
formacao da classe ao processo de agrupamento de atributos. Esta
caracteristica é de fundamental importancia nessa pesquisa, pois
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permite identificar grupos de atributos que sejam simultaneamente
correlacionados entre si e com o atributo meta (classe).

2.2.2.2 Algoritmo baseado em ganho de informacao: InfoGain

A partir da teoria da informacdo (COVER; THOMAS,
2006), o algoritmo denominado de InfoGain (WITTEN; FRANK,
2005) utiliza as medidas de entropia e informacao mutua para sele-
cionar os atributos mais relevantes em relacao a classe principal de
uma base de dados.

A entropia mede o grau de incerteza em relacédo aos valo-
res que uma variavel aleatéria discreta pode assumir. A Expressao
2.1 representa o célculo da entropia H para uma variavel X, sendo
T 0S possiveis valores da variavel e p,. a probabilidade da variavel
X assumir um valor x na base de dados analisada. A entropia
pertence ao intervalo [0, 1] no qual 0 (zero) significa ter todas as
instdncias com 0 mesmo valor para essa variavel, ou seja, ndo ha
incerteza em relagcdo ao seu valor, e 1 significa ter esses valores
distribuidos uniformemente entre as instancias da base de dados,
consistindo o grau maximo de incerteza.

H(X):_meZOQQPx- (2.1)
zeX

A informacdo mutua representada pela Expresséo 2.2
utiliza a medida de entropia condicional para avaliar o quanto uma
variavel contribui para determinar o valor de uma outra variavel.

1Y) = H(X) - HXY) = Y ple.y) log 22D (2

p(x
p(z) p(y)

O algoritmo InfoGain utiliza diretamente a medida de in-
formacdo mutua para selecionar os atributos que estejam correla-
cionados com a informacao da classe. Dessa forma, a medida de
informacao mutua é calculada pela Expressao 2.3 e a selecao dos
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atributos é realizada por meio do ranqueamento dessa medida para
cada um dos atributos avaliados.

InfoGain(Classe, Atributo) = H(Classe) — H(Classe|Atributo) (2.3)

2.2.2.3 Algoritmo baseado em janela deslizante

O algoritmo baseado no conceito de janela deslizante foi
desenvolvido particularmente para o contexto dessa pesquisa com
o objetivo de avaliar o mérito de atributos sequenciais, como é o
caso dos SNP.

O método consiste basicamente em criar um subconjunto
de atributos consecutivos, representando uma regido de interesse
no cromossomo. Esse subconjunto funciona como uma janela desli-
zante. A cada iteracao do algoritmo o subconjunto é utilizado para
classificar os dados e, em seguida, o algoritmo percorre o vetor
de atributos adicionando, e removendo atributos sequencialmente,
como mostra a Figura 2.2. Seleciona-se, entdo, o atributo central
dos subconjuntos que apresentaram a melhor acuréacia de classifi-
cacao.

snpl snp2 snp3 snpd snpd snpb6 snp7

snpl snp2 snp3 snpd snpd snpb snp7

snp1 snp2 snp3 snpd snpd snpb snpT7

-~

Figura 2.2 — Funcionamento do algoritmo de janela deslizante.
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2.3 Descricao do conjunto de dados

2.3.1 Analise da base de dados

Apébs a aquisicao das bases de dados, realizou-se uma
andlise estatistica da distribuicao dos registros coletados. Na Tabela
2.2 observa-se que a quantidade de padrdes genéticos' em relacdo
ao numero total de atributos € desproporcional, visto que dos 10 mil
atributos totais menos de 1% s&o considerados padrdes genéticos
que influenciam o fendtipo.

Tabela 2.2 — Caracteristicas das bases de dados utilizadas.

QTL-MAS Fenoétipo Individuos SNP Padrdes Genéticos

2011 [-30;40] 3100 9990 8
2012 [-600;600] 4100 10 000 50

A principal diferenga entre as duas bases de dados &
quantidade de padrdes genéticos simulados. No conjunto de da-
dos de 2011, apenas oito dos dez mil marcadores genéticos séo
responsaveis pelo fenétipo dos animais, enquanto na simulagédo de
2012, cinquenta atributos estao relacionados a manifestacao das
caracteristicas. Vale ressaltar que o fenétipo observado nos ani-
mais em cada uma das bases de dados é um atributo numérico que
compreende diferentes intervalos, como pode ser visto na Tabela
2.2.

Sabe-se previamente que existem atributos genéticos que contri-
buem positivamente para uma caracteristica e outros que contri-
buem negativamente, ou seja, dentre os padrdes genéticos gerados
na simulagao, alguns marcadores sao responsaveis por aumentar
o valor fenotipico e outros por diminuir. Dessa forma, podem existir
animais que possuem apenas 0s componentes que contribuem po-
sitivamente para uma caracteristica, animais que possuem apenas

1 Padrdes genéticos sdo os atributos que estdo correlacionados ao fenétipo
(classe).



55

0s componentes negativos, ou mais comumente, 0s animais que
possuem ambos atributos genéticos e acabam por desenvolver um
fenétipo médio, como pode ser visto nos histogramas da Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Histograma das bases de dados.

Dentre os parametros de simulacao utilizados na criacao
dos padrdes genéticos, existem alguns atributos que se destacam
no quesito “capacidade de influéncia no fenétipo” e também na
frequéncia de ocorréncia na populacao (Tabela 2.3a). Um atributo
genético que esteja presente em 100% da populacao torna-se im-
possivel de ser identificado, mesmo que tenha um alto poder de
influéncia no feno6tipo, pois todos os animais teriam essa variante,
tanto os individuos geneticamente favorecidos, quanto os desfa-
vorecidos, tornando impossivel classifica-los. O mesmo vale para
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atributos que possuem uma influéncia minima na caracteristica
(Tabela 2.3b).

Tabela 2.3 — Exemplos de SNP presentes nas simulacoes.

(a) Exemplo de SNP importantes (b) Exemplo de SNP irrelevantes

SNP Efeito Frequéncia SNP Efeito  Frequéncia
6499-6500 +74 47% 3499-3500 +5 100%
2673-2674 -42 65% 2673-2674 -0.73 66%

2.3.2 Descricao do problema

O problema tratado consiste basicamente na selecao de
atributos que sejam correlacionados a uma classe principal. Os
atributos sdo componentes genéticos representados pelos SNP e
a classe principal é a quantificagcdo de um fenétipo observado no
individuo, representado por um atributo numérico, como pode ser
observado na Tabela 2.1.

A principal complexidade do problema é dada pelo alto
namero de atributos e o pequeno nimero de instancias, carac-
terizando um caso da denominada “maldicao da dimensionali-
dade” (BELLMAN, 1961), problema no qual os dados se tornam
esparsos e pouco representativos. Outra particularidade da base
de dados que também contribui para complexidade do problema
se refere a grande quantidade de atributos irrelevantes visto que,
no contexto biolégico, dentre todos os componentes genéticos pre-
sentes no genoma de um individuo apenas alguns deles estao
efetivamente associados ao seu fenétipo.

Devido a natureza do problema existe também a ques-
tdo de inconsisténcia dos dados, pois 0 desenvolvimento de uma
caracteristica néo € restrita apenas ao genoma do individuo, mas
também as condigcdes ambientais (GRIFFITHS et al., 2007). Assim
sendo, n&o é raro obter individuos que possuem caracteristicas con-
traditérias ao seu gendtipo, tornando a base de dados suscetivel
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a ruidos causados por esses casos, como pode ser observado na
Figura 2.4, na qual as barras azuis representam o fen6tipo apresen-
tado pelo individuo e as barras vermelhas representam o fenétipo
esperado de acordo com o0 seu genoma. Pode-se inferir essa infor-
macao através dos parametros de simulacéo utilizados no conjunto

00
| i

M Encontrado

Individuos M Esperado
Figura 2.4 — Exemplo de ruidos na base de dados QTL-MAS 2012.

Fenétipo

nnnnn

2.3.3 Metodologia dos métodos paramétricos
2.3.3.1 PLINK

PLINK foi utilizado inicialmente para realizar filtros de con-
trole de qualidade nos dados: MAF (frequéncia do alelo menos
frequente, ou do inglés minimum allele frequency) 1%, call rate
para SNP 5% e amostras 10% . Para realizar GWAS em ambas
as bases de dados (2011 e 2012), utilizou-se PLINK usando re-
gressao linear. Foram adotadas duas estratégias: (i) testando um
SNP de cada vez (single SNP) e (ii) testando blocos de SNPs. Em
(i) foi usado o comando “—linear” e foi realizado um procedimento
de permutacéo adaptativa para se obter p-valor com significancia
empirica, com o comando “—perm”. Em (ii) foi usado o comando
“—hap-linear” e 1.000 permuta¢des com o comando “—mperm 1000".
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Em ambas as estratégias, os resultados foram ordenados pelos
p-valor obtidos com permutacao e os 50 SNP e blocos de SNP
com menores p-valor foram usados nas andlises. Na estratégia (ii)
o SNP do centro do bloco foi utilizado nos calculos de Precision e
Recall.

Para se obter os blocos de SNP foi usado o software
Beagle para reconstruir a fase de ligagéo e o software Haploview
para construir os blocos com o comando -blockoutput GAB.

2.3.3.2 GenSel

O GenSel foi utilizado com o método Bayes A e os para-
metros: chainLength = 41.000; burnin = 1.000; probFixed = 0,95;
varGenotypic = 1; varResidual = 1; nuRes = 10; degreesFreedo-
mEffectVar = 4; outputFreq = 100 e windowBYV = yes, sendo que
0 ultimo comando habilita a busca por blocos de SNP associados
(QTL). Apenas os resultados por blocos foram utilizados nas ana-
lises, apds ordena-los pela % de variancia do fenétipo explicada
por cada um, e os 50 blocos mais influentes foram utilizados. A
mesma estratégia utilizada com o PLINK foi adotada para calculo
de Precision e Recall.

2.3.4 Metodologia dos algoritmos computacionais

A preparacao dos dados limitou-se a obter rétulos de
classe, a partir de uma variavel associada ao fenétipo e que ori-
ginalmente é representada por valores continuos, em um atributo
binario. Essa transformacéo aconteceu por meio de uma selecao
dos animais (instancias) que possuiam valores extremos em rela-
¢éo ao fendtipo em questado, ou seja, separamos 0s animais em
dois grupos. Um grupo € formado por todos 0s animais cujo fenétipo
se destaca pelo lado positivo e 0 outro grupo é formado por todos
0s animais que se destacam pelo lado negativo. Desta forma, foram
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selecionados apenas 0s animais cujo mérito genético € muito alto
ou muito baixo, eliminando o risco de se ter animais que possuem
tanto os atributos que contribuem positivamente quantos os que
contribuem negativamente.

A quantidade de animais que constituem os grupos é
relativa pois seria necessario estabelecer um limiar para o qual o
valor do fendétipo seria considerado extremo positivo ou extremo
negativo. Uma alternativa a da escolha de um limiar seria dividir em
grupos de mesmo tamanho. Por exemplo, em um caso de teste de
50 animais, metade seriam os individuos que desenvolveram os
maiores valores para o fenétipo e a outra metade seriam os animais
que possuem o fendtipo com os menores valores. No entanto o
tamanho do grupo ainda é um valor arbitrario, assim sendo optou-se
por criar seis diferentes particdes com tamanhos distintos, sendo
elas: 10, 20, 40, 80, 160 e 320.

A Figura 2.5 exemplifica 0 método utilizado para a sele¢éo
dos individuos candidatos a minerag&o. A criagdo de um grupo com
10 animais seria equivalente a selecionar apenas os individuos
localizados nos extremos do histograma. Conforme o tamanho do
grupo aumenta, os animais pertencentes ao grupo tendem a estar
localizados mais pré6ximos do centro.

- +

EEREEEE L €

Figura 2.5 — Método para selecédo dos individuos candidatos a mi-
neragao referenciando o histograma de fenétipos da
Figura 2.3.
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Selecao de atributos

Os experimentos com selecao de atributos foram realiza-
dos utilizando trés algoritmos distintos que se encaixam no contexto

do problema e sdo computacionalmente eficientes:

1. Information Gain (COVER; THOMAS, 2006): Calcula o0 mé-
rito de um atributo em relagdo a uma classe principal uti-
lizando a entropia condicional. Os atributos selecionados

foram os 50 com maiores méritos.

2. SSF (COVOES; HRUSCHKA, 2011): Realiza a reducéao de
dimensionalidade da base de dados agrupando atributos que
sdo semelhantes. Os atributos selecionados sao aqueles que
melhor representam o grupo ao qual pertencem. A seme-
lhanca entre os atributos é determinada por uma medida de
distancia que pode ou nao considerar a classe principal. O
namero de grupos pode ser fixado a priori ou estimado au-
tomaticamente a partir dos dados. Neste trabalho, optou-se
por fixar o numero de grupos em 50 e utilizar uma medida de

disténcia que considera a classe principal.

3. Janela deslizante: Para executar os experimentos de sele-
¢ao de atributos utilizamos uma janela de tamanho igual a
5, que equivale a avaliar o mérito de uma regido no cromos-
somo com cinco SNPs. O classificador utilizado foi o KNN
(K-Nearest Neighbour) (WANG; ZUCKER; JEAN-DANIEL,
2000), que consiste em classificar uma instancia de acordo
com o0s seus K vizinhos mais préximos, ou seja, aqueles
individuos que mais se parecem com o objeto em questéo,

de acordo com seus atributos.
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2.3.5 Medidas de qualidade: Precision e Recall

Para avaliar a qualidade dos resultados foram utilizadas
as medidas Precision e Recall definidas por (POWERS, 2007),
adaptando-as para o contexto ja mencionado. Assim sendo, a me-
dida Precision contabilizar4d como verdadeiro positivo todos os SNP
relatados pelo algoritmo e que estejam contidos em uma regiao
de interesse?. Ja o Recall vai desconsiderar SNP relatados que
compreendem uma mesma regiao de interesse, ou seja, mesmo
que o algoritmo retorne quatro SNP corretos em uma mesma regiao
apenas um deles sera considerado correto visto que pertecem a
uma mesma regiao.

TP TP
TP+FP TP+FN

(a) Precision  (b) Recall

Figura 2.6 — Medidas de qualidade.

2.4 Resultados e discussao

Para avaliar os resultados obtidos nos experimentos pri-
meiramente é preciso entender qual tipo de informacdo um espe-
cialista do dominio esté interessado em extrair quando se realiza
a mineracao de dados genéticos. Conforme ja discutido anterior-
mente, pode-se considerar que que os marcadores SNP estdo
distribuidos de forma continua e homogeneamente espacada por
todo o genoma de um individuo. Dessa maneira, pode-se consi-
derar que marcadores vizinhos pertencem a uma mesma regiao
no genoma. A informacao na qual o especialista do dominio esta
interessado é a posigao no genoma que tem efeito sobre o fendtipo.
Essa posi¢édo pode ser estimada pela associacao do fenétipo a um

2 Definida por um raio de 5 SNP a partir do SNP causador.
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ou mais marcadores SNP. Nesse contexto é valido afirmar que qual-
quer SNP que esteja em uma regido proxima, ou em desequilibrio
de ligacado com a regiao do genoma que tem efeito sobre o fenétipo
é tida como resposta valida.

Comparando os resultados dos 5 melhores SNPs (TOP
5 SNP) ranqueados pelos algoritmos nao-paramétricos com os re-
sultados dos métodos tradicionais paramétricos (Tabelas 2.4 e 2.5)
percebe-se que mesmo sem qualquer adequacao para interpretar
os dados genéticos e sem qualquer outra informacao genética, por
exemplo pedigree, foram obtidos resultados compativeis ao con-
texto e bastante semelhantes aos softwares especializados da area.
Essa tendéncia ja foi observada em outros estudos (HOWARD;
CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014).

Tabela 2.4 — Desempenho dos algoritmos no QTL 2011.

Método TOP 5 SNP Precisao Padroes Genéticos
InfoGain 60, 58, 59, 21, 71 60% 1
SSF 60, 71, 153, 4407, 2126 20% 1
Janela Desl. 53, 52, 56, 57, 51 80% 1
PLINK Single 58, 59, 60, 71, 89 60% 1
PLINK SNP Blocks 60, 58, 59, 21, 71 20% 1
GenSel 50, 30, 4106, 3629, 4088 0% 0

Tabela 2.5 — Desempenho dos algoritmos no QTL 2012.

Método TOP 5 SNP Precisdo Padrdes Genéticos
InfoGain 6499, 1697, 1683, 1682, 528 60% 2
SSF 6499, 1683, 6571, 4674, 9390 40% 2
Janela Desl. 6498, 6497, 6499, 1683, 9592 80% 2
PLINK Single SNP 6499, 6506, 1682, 1683, 6507 60% 3
PLINK SNP Blocks 1683, 1253, 4675, 7283, 1613 20% 1
GenSel 6491, 1691, 1171, 291, 2671 40% 2

Nota-se que a maioria dos algoritmos encontraram os pa-
drées genéticos mais representativos dos dados simulados, por
exemplo a regido dos SNP 6499-6500 do QTL-MAS 2012 e a regiao
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do SNP 57 do QTL-MAS 2011. Algoritmos que utilizam blocos de
SNP, no entanto, foram penalizados pela metodologia adotada para
avaliar os resultados, como € o caso do GenSel, no qual apesar de
ter relatado um bloco de SNP (40 ao 60) que compreendia um pa-
dréao genético no QTL-MAS 2011, acabou ndo sendo contabilizado
como acerto, pois foi considerado apenas o SNP médio do bloco,
no caso o SNP 50, por exemplo.

Em relacdo aos graficos das Figuras 2.7 e 2.8 observa-se
que alguns algoritmos apresentam bons resultados em relagao ao
Precision mas ndo os mantém em relagéo ao Recall, como é o caso
da janela deslizante, e vice-versa, como no caso do GenSel. No
entanto o algoritmo InfoGain que realiza calculos mais simples que
os demais algoritmos e tem um tempo de execugéao praticamente
instantaneo, apresentou resultados satisfatérios para ambas me-
didas, mostrando-se uma excelente alternativa para analises cujo
tempo de execugéo é critico.

O comportamento dos graficos de Precision na Figura 2.7
indica que a maioria dos algoritmos tendem a ter uma confiabilidade
maior em relagdo aos atributos mais bem ranqueados durante a se-
lecdo, ou seja, quanto mais SNPs selecionados menor é a acuracia
deles. Ja em relacéo aos graficos de Recall o comportamento é o
contrario pois conforme o numero de SNP selecionados aumentam,
maior € a chance de se encontrar um padrao genético.

2.5 Consideragdes finais

De modo geral todos os algoritmos nao-paramétricos apre-
sentaram resultados e tendéncias semelhantes aos algoritmos pa-
ramétricos em relagao a selecdo dos SNP. Nosso trabalho segue
essa tendéncia e mostra que os métodos nao-paramétricos podem
ser uma alternativa viavel e auxiliar aos métodos tradicionais.
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Figura 2.7 — Comparagéo do Precision com diferentes métodos.



———=— PLINK: SNP Blocks ~——#—— GenSel
0.3 —=— SSF

——<—— PLINK: Single SNPs
—+—— Janela Deslizante InfoGain

~ 02

5]

O

Q

<

0.1
0.0 +
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Total de SNP Selecionados
(a) QTL-MAS 2011
0.25
——=— PLINK: SNP Blocks GenSel ——s—— PLINK: Single SNP
——t— SSF ——— Janela Deslizante InfoGain
0.20
0.15
kS
v
9]
-4
0.10
0.05
0.00 + - - - - -
0 5 10 15 20 25 30

35 40 45

50
Total de SNP Selecionados

(b) QTL-MAS 2012
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