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RESUMO: Diferencas pontuais entre pares de bases derd#ersequéncias alinhadas sao o
tipo mais comum de variabilidade genética. Taisrdiicas, conhecidas como polimorfismos
de base unicasifigle nucleotide polymorphisms — SNPs), sdo importantes no estudo da
variabilidade das espécies, pois podem provocaragiies funcionais ou fenotipicas, as quais
podem implicar em consequéncias evolutivas ou limigas nos individuos das espécies. A
descoberta de SNPs por algoritmos computacionaima pratica bastante difundida e o

presente texto apresenta um modelo que se basd@iem difusa fuzzy logic) para, a partir

de resultados prévios, auxiliar na tomada de decisas casos em que as informacdes
preliminares sejam divergentes, assim como, narawefao de informacdes coincidentes.
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FUZZY MODELING FOR DECISION SUPPORT IN THE IDENTIFI CATION OF
SNPs IN cDNA SEQUENCES

ABSTRACT: Differences between specific base pairs of diffeadigned sequences are the
most common type of genetic variability. Such di#feces, known as single nucleotide
polymorphisms (SNPs), are important in the studyhef variability of the species, because
they may cause functional or phenotypic changeschwhby their turn, can result in
evolutionary or biochemical effects on the indivatkiof the species. The discovery of SNPs
by computer algorithms is a widespread practice thigl paper show a fuzzy logic based
model aimed at aiding in the decision processas fpoevious results in which preliminary
information is divergent, as well as in the confatron of coincident pieces of information.
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1. INTRODUCAO

Uma das variacdes e particularidades do genomaaiariendas espécies sdo os chamados
polimorfismos de base Unicarfgle nucleotide polymorphisms — SNPs), modificacdes de um
anico nucleotideo, em uma dada sequéncia, quandpazada a outra. Ou seja, SNPs séo
pares de bases em uma Unica posicdo do DNA genGruese apresentam com diferentes
alternativas nas sequéncias (Figura 1) — istcegsat- e podem ser encontrados no genoma de
individuos normais em algumas populac¢des ou grdpasdividuos.

A maior parte do genoma dos individuos de uma messpécie € idéntica, porém, existe a
variabilidade genética, que consiste na alterag&osequéncias de bases ao longo do DNA.
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Tais alteracdes ocorrem por substituicdo, ausémciduplicagcdo de bases e os SNPs sdo o
tipo mais comum de variabilidade genética (HapN2803).

.. .GGGCOAAACTCCAG. . .
- GGGOAAACTCCAG. . .

Figura 1. Exemplos hipotéticos de SNPs bi, triteatalélicos, respectivamente. A primeira linha, eegrito,
representa a sequéncia consenso e as bases siduinbs polimorfismos.

O que difere um individuo dos demais da sua esp&cte cddigo genético, isto é, as
sequéncias de nucleotideos que formam as moléeskguéncias de DNA, RNA e proteinas,
que, por sua vez, interagem e formam as célulagp,ais, por sua vez, formam os tecidos, 0s
orgaos, até que, finalmente, formam os individ@asseja, as diferencas se iniciam na ordem
em que os nucleotideos se apresentam e essa @rgéimea dos SNPs, j4 que a alteracdo de
um unico nucleotideo em uma dada sequéncia paelaratt producdo de uma certa proteina.
Assim, eles sdo importantes no estudo da variabididdas espécies, uma vez que podem
provocar alteracbes funcionais ou fenotipicas, goeem implicar em consequéncias
evolutivas ou bioquimicas nos individuos em qu8NPs se manifestam.

2. OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é o de apresentar e tdisom modelo de inferéncia difusa para
suporte a decisdo na descoberta de SNPs em seapiéhei cDNA, permitindo sua
implementacdo por meio de um modelo computacidnajamentado em aprendizado de
maquina para descoberta de conhecimento em basemdis Knowledge discovery in
database — KDD).

3. MATERIAIS E METODOS

A discussao do modelo proposto passa pela obtengmntagem de sequéncias de cDNA, a
busca de SNPs nessas sequéncias e, ainda, a neoadel@gputacional para suporte a decisao
por meio de inferéncia difusa, as quais sdo abaglad presente secao.

A partir da montagem de sequéncias-consenso, pelammento de sequéncias obtidas por
algum procedimento de analise e interpretacdo da @dhoémico, se inicia a investigagdo em
sequéncias de cDNA. Neste trabalho, o procedimetilinado foi a geracdo de sequéncias
expressas identificadasexpressed sequence tags — EST), também conhecidas como
sequéncias derivadas de transcritos, que sao nesdip® niveis de mRNA (Lesk, 2005), isto
é, a porgéo extraida do RNA transcrito e tradugitigproteina, a qual gera sequéncias curtas
de cDNA. O sequenciamento de ESTs baseia-se emtufedp essas sequéncias de
nucleotideos de regibes expressas do genoma quesmpaomdem sequéncias com,
aproximadamente, 200 e 500 pares de bases (Adamls £991), 0 que torna necessario
agrupar €luster) e alinhar as sequéncias obtidas que corresporadéragmentos de um
mesmo gene, para que seja possivel montar seqsi@nais extensas.

A descoberta de SNPs por algoritmos computaciagnaisia pratica bastante difundida e os
programas Polyphred e Polybayes se destacam pelangglo uso nessa area. O Polyphred
analisa os sinais expressos no sequenciamento téoiahgenético e detecta SNPs a partir da
variacéo dos sinais de fluorescéncia dos cromatwaggaprocurando por reducdes nas regioes
do pico do sinal onde uma segunda base foi dete¢Nidkerson et al., 1997). Por sua vez, o
Polybayes, analisa as bases geradas a partir idadfedos cromatogramas — que nomeia e
atribui um valor de qualidad@lfred quality score — PQS) para cada base (Ewing et al., 1998)
— e utiliza um algoritmo de inferéncia Bayesians grocura por secdes transversais onde as
sequéncias alinhadas apresentam bases diferetriesigiMarth et al., 1999).



Os referidos programas implementam diferentes ag@ds sobre diferentes atributos.
Contudo, espera-se que apresentem resultadosresnite tratarem um mesmo conjunto de
sequéncias, mas, ndo é incomum fornecerem ressilthfiwentes, o que produz incerteza na
tomada de deciséo. Além disso, deve ser notadespes dois programas tém seus resultados
influenciados pelo PQS, obtido durante a leitura@fomatogramas.

Modelos de inferéncia difusa sdo adequados parasemar a informacao imprecisa, a qual
pode ser expressa por um conjunto de regras litncaEs Caso exista a possibilidade de que
0s operadores sejam organizados como um conjunegdas da forma

se ANTECEDENTE entdo CONSEQUENTE,

o raciocinio subjetivo pode ser construido em ugorétino computacionalmente executavel
(Tanscheit, 2007), com capacidade de classificar,ntbdo impreciso, as variaveis que
participam dos termos antecedentes e consequesdesegras em conceitos qualitativos, e
nao quantitativos, o que representa a idéia dawarlinguistica (Almeida et al., 2005).

Trabalhar com valores incertos possibilita a magksia de sistemas complexos, mesmo que
se reduza a precisdo do resultado, o que ndo eetiradibilidade. Se as incertezas, quando
consideras isoladamente, sdo indesejaveis, quasshiriadas a outras caracteristicas dos
sistemas a serem modelados, em geral, permiterdugae da complexidade do sistema e
aumentam a credibilidade dos resultados obtidas éKhal., 1995).

A subijetividade no raciocinio, sendo transmitidacampreendida entre interlocutores, €
expressa em “termos e variaveis linguisticas” (Bad873), mas ndo é expressa pela logica
classica ou qualquer abordagem matematica tradiciBoor exemplo, o uso de adjetivos que
representam imprecisdo ou incerteza, tais cattm e baixo, ou, ainda, relacdes, como o
conjunto das pessoas altas, ndo podem ser expressos por essas abordagerspa que seja
definido, por exemplo, a altura a partir da qualiyassoa pode ser considerada alta.

4. MODELO PROPOSTO

Cada ponto possivelmente polimorfico identificaddopPolyphred ou pelo Polybayes tem a
sua probabilidade estimada por cada um dos progranoaseu valor da qualidade da base —
Phrap quality (PQ) — na sequéncia-consenso, que ndo € consaddimnadamente por esses
aplicativos. Com os resultados do Polyphred e dgbBges, o modelo de inferéncia auxilia a
tomada de decisdo, no caso em que as informacf@s devergentes e na confirmacéo de
casos coincidentes, avaliando esses resultados.o@®lon ainda inclui o PQ como um
“valorizador” adicional, que reduz os efeitos esfiems de cada um dos programas e amplia
as possibilidades de investigacdo. PQ € utilizadanélise como apoio a decisdo, entédo, aos
dados prévios sobre a possibilidade de o pontoavéer um SNP, acrescenta-se a sua
qualidade, com o objetivo de se estabelecer umaréapossibilidades: a confirmacgéo de o
ponto ser um SNP (SNP confirmado — $NPa eliminacdo dessa possibilidade (SNP
descartado — SNJP ou uma situagdo sem a confirmagdo dessa podaitidj mas também
sem elementos conclusivos para seu descarte (Sdlleamfirmado — SNi). No modelo
proposto, as fungdes de pertinéncia adotadas foeseadas:

1. No Polyphred score (PPS), que estabelece seis classes com intervalosspseci
(Nickerson et al., 1997), variando de 1, que indioa PPS >= 99 e uma taxa de
verdadeiros positivos de 97%, sendo provavel aéndga de SNPs; até 6, que indica
PPS <= 49 e uma taxa de verdadeiros positivos deséfblo improvavel a existéncia
de SNPs. Assim, a sua funcdo de pertinéncia fanidef pela varidvel linguistica

®0 PPS estabelece seis classes a partir da prolaala)i entre 0% e 100%, de o ponto vir a ser um SNP,
coincidindo com a medida de probabilidade do PglgbaAssim, a denominacéo PPS, apesar de refeir-se
Polyphred, esta sendo utilizada para ambos, umguen Polybayes possui uma medida equivalente.



probabilidade, com 0s termos: improvavel (f, pouco provavel (), medianamente
provavel (Rp), provavel (Bg), muito provavel (e ) e altamente provavel {p);

0 X< 25 0 X < 60
1 < X=25  s5<x<50 X=80  ehex<70
sgy (=49 50— 25 70- 60
Pu (X)= 49<x<59 P.(X)={ 1 50sx<69 P.(x)=! 1  70<x<89
59-49 79-x 915 - x
0 X259 69< x<79 —= = 89<x<915
79-69 915 -89
0 X=79 0 X=915
0 X <80 0 X< 925
x ~ 80 80< x<90 —X_92’5 925<x<95 0 X<965
90- 80 95-925 X —965 T
Pe(X)=4 1 90s<x<94 P, (X)= 1 95< x<98 Pup(X)={—--965<x<99
96 — X 99— x 99-965
94< x<96 08< x<99 1 X=99
96 - 94 99-98
0 X > 96 0 x> 99

2. No PQ, que varia entre 4 e 90 e é separado, peiafiiPQ = 20, em duas classes de
valores; sendo sua funcéo de pertinéncia definidaoca variavel linguisticgualidade,

0 x<15
x-15
1 x<20 15<x<30 0 x<40
30- x 30-15 X — 40
Qa(X)= 20<x<30 Qz(X)=4 1 = 30sx<40 Q,(X)= 40< x<50
30-20 70— x 50 - 40
0 x=30 40< x <70 1 x =50
70- 40
0 x> 70

nos termos: ruim (R), boa (Q) e 6tima (Q).
Essas variaveis sado utilizadas em trinta e seisasede inferéncia, divididas em dois
conjuntos, que possuem a respectiva metade paliarayaalidade e probabilidade, segundo
Polyphred e Polybayes, e que relacionam as confi@sggossiveis dos termos linguisticos:

Regra 1: se Qr € P entdo SNPp
Regra 2: se Qr e Pre entéo SNPp

Regra 18: se Qo e Pap entdo SNPc
Cada um desses dois conjuntos inferem as decispessentadas na Tabela 1.

P Pep Prp Per Pup Pap
Qr SNPp SNPp SNPp SNPp SNPp SNPp
Qs SNPp SNPp SNPnc SNPwc SNPc SNPc
Qo SNPp SNPp SNPnc SNPxc SNP¢ SNP¢

Tabela 1: Decis@es inferidas pelo modelo a paatiawhliacao deualidade € probabilidade.

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os termos e variaveis linguisticas aumentam a axigade de um sistema de computacéo
frente a capacidade de trabalharem com numerositbosovalores exatos, discretos, muitas
vezes, excludentes e o modelo proposto, definigm@mréir de técnicas de aprendizado de
maquina, substitui, por meio de inferéncia difusedidas de probabilidade, determinadas

°0 limiar de qualidade estabelece a separagaops, ntre as bases consideradas ruins, PQS <a2@jeainais e
foi definido a partir do critéri@hred 20, visto que o PQ é calculado com base no PQS.



pelo Polyphred e Polybayes, continuas no interfld] e associadas a possibilidade de um
ponto vir a ser um SNP, por um outro atributo, geemite decidir sobre a classe de cada
ponto — SNRB, SNR, ou SNRc — e essa decisao pode ser tomada devido a pmkxsileilde o
modelo de inferéncia difusa refletir o raciocinibetivo a partir de regras de inferéncia.

O modelo proposto, além da fundamentacao apreseritadieterminado pelas caracteristicas
dos resultados obtidos com ferramentas usuais efgifidacdo de SNPs em que critérios
fixos e precisos — como 0 PPS — ndo sdo adequauimsdo sao obtidos resultados proximos
a divisao de classes ou quando essas ferrameméseatam resultados conflitantes.

Uma ampla discussdo sobre o modelo proposto poders®mntrada em Arbex (2009),
juntamente com a descricao da ferramenta fuzzyMogghutilizada para o desenvolvimento
e a implementacao desse modelo.

6. CONCLUSAO

Fundamentado na légica difusa, foi elaborado um elwode inferéncia para suporte a
decisdo, pela andlise de resultados prévios eefrentaracteristicas de incerteza, que séo
comuns em processos decisorios.
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