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Resumo - A investigacio de polimorfismos de basc Unica necessita de ferramentas de bioinformatica que devem ser aplicadas
a diferentes casos, com capacidade para analisar seqiiéncias de diferentes fontes, niveis de cobertura e que consigam medidas
confiaveis. Essas ferramentas trabalham com diferentes metodologias, sobre diferentes atributos, contudo, espera-se que apre-
sentem resultados similares, ao tratarem um mesmo conjunto de dados, mas, ndo € incomum fornecerem resultados diferentes,
o que produz incerteza na tomada de decisdo, quando os resultados sdo discordantes. Esse texto mostra um sistema fuzzy que
implementa um modelo de inferéncia para apoio a decisao aplicado 3 bioinformdtica, cspecificamente, na identificagao de poli-
morfismos de base tnica, a partir de resultados oriundos de duas outras ferramentas de descoberta de tais polimorfismos.

Palavras-chave — Sistema de inferéncia fuzzy, tomada de decisdo, sistema fuzzy, 16gica fuzzy, polimorfismo de base unica,
bioinformatica

Abstract — Research involving the discovery of single nucleotide polymorphisms (SNPs) requires bioinformatics tools to be
applied to different cases, with the ability to analyze “reads” from different sources, levels of coverage and to establish reliable
measures. These tools work with different methodologies on different attributes, however, it is expected similar results, even
when dealing with a same data set, but it’s not unusual to provide different results, which leads to uncertainty in decision making,
when the results are discordant. This papes shows a fuzzy inference system that implements a fuzzy inference model decision
support applied to bioinformatics, specifically, in the identification of SNPs, based on results from two other SNPs discovery tools

Keywords — Fuzzy inference system, decision maker, fuzzy system, fuzzy logics, single nucleotide polymorphisms, bioinfor-
matics.

1 INTRODUCAO

As tecnologias de geragdo de dados para a biologia molecular desafiam 0 desenvolvimento de sistemas de computagao ade-
quados e requerem ferramentas de bioinformdtica precisas para a analise de tais dados. Sob tais aspectos, o aprendizado de
maquina mostra-se como uma alternativa promissora [ 1], para a descoberta de conhecimento em bases de dados genomicos, com
o uso de técnicas de mineracdo de dados entre outros recursos da ILA.

O objetivo desse texto é o de apresentar um modelo matematico e computacional para tomada de decisdo, desenvolvido e 1m-
plementado com o fuzzyMorphic.pl [2], aplicado a investigagao de polimorfismos de base dnica (single nucleotide polymorphisms
- SNPs) em seqiiéncias expressas de cDNA, que utiliza-se de logica fuzzy para a implementacgdo de um sistema de inferéncia,
auxiliar 3 tomada de decisdo, partindo de resultados prévios, obtidos por diferentes terramentas de descoberta de SNPs e que
apresentam resultados possivelmente conflitantes. O modelo & aplicado para auxiliar na tomada de decisao, nos casos em que as
informacdes sejam divergentes e, também, na confirmagfo de informagdes coincidentes.

O fuzzyMorphic.pl é uma plataforma para desenvolvimento de fuzzy inference systems (FISs) que permite, por exemplo, a
implementagdo de modelos computacionais capazes de processar informacdes imprecisas e qualitativas sendo, portanto, adequa-
dos em situacdes de tomada de decisdo [3]. Suas caracteristicas de implementagdo, bem como, s€us recursos de descrigdo dos
modelos, permitem o desenvolvimento de FISs para variados problemas e modelos baseados em inferéncia fuzzy, para 0s quais
seja possivel, para a etapa de fuzzificacdo, representar as fungdes de pertinéncia sobre formatos de conjuntos trapezoidais; para
a implementagdo da maquina de inferéncia, utilizar os modelos de Mamdani ou de Larsen; para a defuzzificagdo, representar a
funcdo de safda sobre formatos de conjuntos trapezoidais ¢ atilizar o centro dos mdximos como método dc defuzzificagdo.
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2 POLIMORFISMOS DE BASE UNICA

Os projetos de seqlienciamento de genomas revelaram que esses possuem mais variagoes € maior complexidade do que
iniclalmente previa-se. Uma das variagdes e particularidades dos genomas sdo SNPs, isto €, pares de bases em uma Unica posi¢io
no DNA gendmico, que se apresentam com diferentes alternativas nas seqiiéncias [4] e podem ser encontrados no genoma de
individuos 1soladamente ou em grupos de individuos, em alguma populacio (Figura 1).

iy PRI ¢ [ {1 * TCCAG... .. AACTCCAG. . .
.o oo .. GGGQACACTCCAG. .. .. TCCAG. ..
.o .. .. .CO6GQAAACTCCAG. .. .. TCCAG. ..
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TCCAG... ..
TCCAG... ..

TCCAG. ..
TCCAG. ..

Figura 1: Exemplos hipotéticos de SNPs bi, tr1 e tetra-alélicos, respectivamente. A primeira linha, em negrito, representa a
seqiiéncia consenso e as bases sublinhadas, os SNPs. Na pratica, a ocorréncia de SNPs bi-alélicos ndo é somente mais comum,
mas, quase absoluta em relacdo as demais formas [5].

A 1ndividualidade € conseqiiéncia da expressdo do ¢ddigo genético, ou seja, em sua esséncia, as seqiiéncias de nucleotideos
formam as moléculas e seqgiiéncias de DNA, RNA e proteinas, que, por sua vez, interagem e formam as células, as quais também,
interagem e formam os tecidos, os 6rgdos, até que, finalmente, formam os individuos. Essa é a importancia dos SNPs, pots, em
sintesc, a alteragdo de um unico nucleotidco, uma Unica base, em uma dada seqiiéncia, pode alterar a formagio de proteinas ¢ o
conjunto dessas altera¢des pode provocar variagdes nas caracteristicas dos individuos.

3 INFERENCIA DIFUSA COMO SUPORTE A DECISAO

A subjetividade no raciocinio em geral, utilizada no cotidiano, sendo transmitida ¢ perfeitamente compreendida entre in-
terlocutores, € expressa em “termos e variaveis lingiiisticas’™ [6] e ndo é expressa sob a 1dgica cldssica ou qualquer abordagem
matematica tradicional. O uso de, por exemplo, adjetivos comuns que representam imprecisio ou incerteza, tais como, alto,
baixo ou, relagles € agrupamentos, como, conjunto das pessoas altas, ndo podem ser expressos por essas abordagens, a menos
que seja definido, com exatidao, o conceito ou o valor que determine a altura, a partir da qual, uma pessoa pode ser considera
alta.

Os termos e variaveis lingtiisticas aumentam a complexidade dos sistemas computacionais frente a capacidade de trabalharem
com numeros, valores exatos, discretos e, por vezes, excludentes, o que sugere a idéia de que, trabalhar com valores incertos,
possibilita a modelagem de sistemas complexos, mesmo que se reduza a precisdo do resultado, mas ndo retira a credibilidade. Se
as incertezas, quando consideradas isoladamente, sdo indesejaveis, quando associadas a outras caracteristicas, em geral, permitem
a reduc¢do da complexidade do sistema ¢ aumentam a credibilidade dos resultados obtidos [7].

As abordagens classicas sdo falhas para valores limitrofes e, portanto, resultados matemadtica e logicamente precisos, porém,
questionavels, podem ser encontrados. Por exemplo, o Polyphred score (PPS) estabelece seis classes com intervalos precisos
(Tabela 1) [8] e, supondo que fossem determinados os scores 70 e 89 para dois pontos, entdo, para ambos, seria considerada a
taxa de 35% de verdadeiros positivos na decisao desses pontos virem a ser SNPs (Classe 4).

__'I:abela l: Class_es definidas pelo PPS [8].

Classe PPS | Taxa de verdadeiros positivos
1 99 | 97%
2 | 95-98 5%
3 90 - 94 | 62%
4 | 70-89 | 35%
5 150-69 ] 11%
6 0- 49 1%

Essa decisao, 16gica e matematicamente precisa, pode ser questionada devido a subjetividade que a envolve, visto que, 70 e
89, se encontram nos extremos da classe a qual pertencem e, portanto, muito préoximos de diferentes interpretacdes. Todavia, as
abordagens classicas da 10gica e da matematica ndao possuem as ferramentas necessarias para tratar valores limitrofes, imprecisao
ou incerteza. Um valor limitrofe acarretard ddvidas na “decisdo” de o ponto ser, ou ndo, considerado polimérfico, 0 que sugere
um FIS para o tratamento dessa incerteza.

O problema de valores limitrofes, em geral, ndo é tdo simples quanto parece, do contrario, as abordagens cldssicas pode-
riam facilmente resolvé-lo, mas, ao aproximar-se do raciocinio subjetivo para a interpretacdo e a extracio de uma resposta,
uma decisao, torna-se complexo e a aparente simplicidade é conferida pela modelagem por légica fuzzy e seu embasamento na
teoria dos conjuntos fuzzy. A subjetividade intrinseca ao raciocinio trata situagdes complexas, mediante imprecisio, incerteza
ou aproximagio €, entdo, sdo utilizados “operadores humanos”, também de natureza imprecisa, que sd0 eXpressos por termos
ou variaveis lingiiisticas, o que, em geral, ndo permite uma solugdo em termos exatos, mas, pode propor uma classificacio,
agrupamento ou agregacao qualitativa em categorias ou possiveis conjuntos de solugdes [3].
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A l0gica fuzzy e a sua teoria de conjuntos sdo adequados para representar, em termos matematicos. a informagao imprecisa,
que pode ser expressa por um conjunto de regras lingiifsticas e, caso exista a possibilidade de que os operadores humanos sejam
organizados como um conjunto de regras da forma se ANTECEDENTE entdo CONSEQUENTE logo, o raciocinio subjetivo
pode ser construido em um algoritmo computacionalmente executdvel [9] com capacidade de classificar, de modo 1mpreciso, as
variavelis que participam dos termos antecedentes e conseqiientes das regras, em conceitos qualitativos, € nao quantitativos, o
que representa a 1dé€ia de varidvel lingiifstica [3]. Assim, como sistcmas capazes de processar de forma cficiente informacdes
imprecisas e qualitativas, os modelos de inferéncia difusa sdo adequados em situacdes que exigem tomadas de decisdo {3].

4 DESCRICAO DO MODELO E DO SID PARA IDENTIFICACAO DE SNPs

Em geral, as etapas de um FIS sdo: a fuzzificacdo, que converte os dados “precisos” (crisps) de entrada em valores ditusos;
a inferéncia, propriamente dita; e a deluzzilicacdo, que converte os resultados difusos em grandezas numéricas precisas. No
modelo proposto, consideram-se como valores de entrada, as probabilidades, previamente determinadas, de o ponto vir a ser um
SNP e o valor de qualidade do ponto na seqiiéncia consenso. Os Casos I e 2 serdo utilizados ao longo do texto para demonstrar
0 modelo, assumindo, para o Caso 1, 99% e 96%, quanto as probabilidades e 43 de qualidade e, para o Caso 2, os valores sio,
respectivamente, 94%, zero e 50.

Esses casos sd0 parte de um estudo realizado no projeto “Modelos computacionais para 1dentificagdo de informacgdo gendmica
assoclada a resisténcia ao carrapato bovino” [10], que desenvolveu, implementou e executou o FIS em discussdo, sobre 4072
seqliéncias expressas relacionadas a expressdo de resisténcia de bovinos a acdo do “carrapato do bo1”, na busca de informacoes
genomicas, em especifico, SNPs que estivessem associados a resisténcia dos bovinos a esses acaros.

Os valores das probabilidades, que, a principio, deveriam ser classificados diretamente na Tabela 1, em uma tentativa de se
1dentificar um SNP, foram obtidos com o uso dos programas Polyphred [11] e Polybayes [12]. O Polyphred, analisa diretamente
Os sinais expressos no seqiienciamento do material genético e detecta SNPs a partir da variacdo dos sinais de fluorescéncia dos
cromatogramas, procurando por redugdes nas regides do pico do sinal. Se for encontrada uma reducio, onde uma segunda base
foi detectada, entdo esse ponto € identificado como potencial heterozigoto. Apds o alinhamento das seqiéncias (reads), as bases
dessa secdo transversal, que inclui reads e consenso, s3o comparadas.

O Polybayes analisa as bases geradas a partir da “leitura” dos cromatogramas - feita por base-calling [13], que nomeia e
atribui um valor de qualidade para cada base (Phred quality score - PQS) - e utiliza um algoritmo de inferéncia bayesiana, que
procura por secoes transversais onde os reads alinhados apresentam bases diferentes entre si. O Polybayes considera o niimero
de reads e, ainda, a taxa a priori de pontos polimérficos, como sendo ( 1—04@03 ), ou seja, um SNP para cada 333 pares de bases,
dividido pelo niimero de possiveis diferentes bases - A, T, C ou G - em um ponto.

Esses programas possuem diferentes métodos para a obtengo de seus resultados e podem apresentar valores muito conflitan-
tes, como o exemplificado no Caso 2. Assim, uma comparacio simples desses resultados com a Tabela 1, pode levantar ainda
mais dividas, quando o que se buscava era uma resposta “exata” e, além disso, deve ser notado que, esses dois programas, tém
seus resultados influenciados pelo PQOS, obtido durante a leitura dos cromatogramas.

4.1 FUZZIFICACAO

Avalia-se um valor de entrada por sua “fungdo de pertinéncia”, o que determina um “grau de pertinéncia” (G P) do valor para
a sua fungdo e as fungdes de pertinéncia adotadas foram baseadas:

I. no PPS (Tabela 1), com a func¢do de pertinéncia definida pela varidvel lingliistica probabilidade, com os termos (Ex-

pressoes 1 e 2): improvavel (Prpr), pouco provdvel (Ppp), medianamente provavel (P,,p), provavel (Ppg), muito
provavel (Ppsp) e altamente provdvel (Pap);

2. naqualidade das bases do consenso — 0 PQS — que varia entre 4 e 90 e sua funcio de pertinéncia define a variavel lingiiistica
qualidade, nos termos (Expressdes 3): ruim (Qg), boa (Q ) e 6tima (Qp).

0 x < 25 0 z < 60
1 z < 49 L2225 <z < 50 £=89 60 <z < 70
5 —
Pryp(x) = 49 < x < 59 Ppp(r) = 1 << <69 P,pl(r) = 1 70 < x <€ 89 (1)
( 59 — 49 | _ () 70 — I () 91,5 —
0 x > 5o 73 — 60 69 < ax < 79 01.5 — &0 89 < x < 91,5
0 z > 79 "0 x > 91,5
0O @ x <80 0 r < 92,5
r — 80 x — 92,5 - )
90— 80 80 < x < 90 %—_@15 92,5 < x < 95 m_%ﬁf} x < 96,5
Ppr(x) = 1 90 < x <94 Pyplzr) = 1 95 < z < 98 Pap(x) = 39— 965 96,5 <z <99 (2)
S 94 <z <96 S 98 <z <99 1 r > 99
0 x > 96 0 x > 99
0 r < 15
1 z < 20 F2=12 15 <z <30 0 r < 40
Qu(z)={ #2=& 20<z<30 Qu(x)= 1 30 < z < 40 Qo(:ﬁ)—{ S 40 <z < 50 (3)
0 r > 30 =L 40 < < 70 1 z > 50
0 x > 70
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Os resultados da fuzzificacdo para o Caso I, PPS, = 99, PPS, =96 e POS =43, em suas respectivas fun¢des de pertinéncia,
podem ser vistos nas Tabelas 2 e 3 e as Figuras 2 e 3 representam graficamente seus conjuntos difusos e, para o Caso 2. o resultado
da fuzzificagdo para PPS, =94, PPS, =0 e PQS = 50, pode ser visto nas Tabelas 4 e 5 com as representagoes nas Figuras 4 e 5.

labela 2: GPs para a varidvel probabilidade, para o

Tabela 3: GPs para a varidvel qualidade, para a Caso 1.

Caso 1.

PQS
PPS, | PPS, Ruim 0

Improvavel 0 0 Boa 0,9
Pouco provivel 0 0 Otimo 0,3
Medianamente provavel 0 0
Provével 0 0
Muito Provivel 0 ]
Altamente provavel I 0

OO0
e Oy 00 O

10 20 30 40 50 60
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Figura 2: Fuzzificag@o para a varidvel probabijlidade, no

©O OO
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10 20 30 40
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Figura 3: Fuzzificacdo para a varidvel qualidade, no

Caso 1. Caso 1.
Tabela 4: GPs para a varidvel probabilidade, para o Tabela 5: GPs para a varidvel qualidade, para o Caso 2.
Caso 2.
PQS
PPS, | PPS, Ruim 0
Improvivel 0 1 Boa | 0,67
Pouco provavel 0 0 Otimo I
Medianamente provivel 0 0
Provive] I | 0
Muito Provavel 0,6 0
Altamente provavel 0 0
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COoO
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Figura 4: Fuzzificagdo para a varidvel probabilidade, no
Caso 2.

Figura 5: Fuzzificagdo para a varidvel qualidade, no
Caso 2.

A probabilidade, para o Caso 1, é expressa pelos termos muito provavel e altamente provdvel, e a qualidade, pelos termos
bom e 6timo e, essas mesmas varidveis do Caso 2. pelos termos improvdvel, provdvel, muito provédvel, bom e étimo.

4.2 INFERENCIA

A Inferéncia executa operagdes sobre os conjuntos fuzzy, com a combinacio dos antecedentes das regras, a implicacao e a
aplicagdo do modus ponens generalizado, sendo, esse procedimento, feito em dois passos: a “agrega¢io”, que corresponde ao
operador 10gico E que executa a intersecgdo entre conjuntos e, portanto, determina o minimo entre os valores disparados pelas
regras, seguido da “composi¢do”.

Os modelos (“mdquinas™) de inferéncia adequados para esse FIS, sdo os modelos de Mamdani ou de Larsen, visto que sdo
sensiveis ao disparo de multiplas regras sobre o conjunto de saida, quando, entdo, inicia-se o procedimento de defuzzificagdo,
que comega com o segundo passo da inferéncia, a “composi¢io”, que é equivalente ao operador I6gico OU e executa a uniio
entre conjuntos, na qual o maior valor entre os minimos resultantes da agregacgao € considerado para a defuzzificacio.

Foram estabelecidas trinta e seis regras de inferéncia (Tabela 6), sendo que em metade dessas seus antecedentes sio avaliados
pelas varidveis probabilidade (PPS)) e qualidade e, a outra metade, é avaliada pelas varidveis probabilidade (PPS.) e qualidade.

Essas regras, relacionam termos de entrada com a fungdo de saida, expressa pelos termos SNP descartado, SNP nio confirmado
e SNP confirmado.
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Tabela 6: Regras de inferéncia utilizadas no SID.

improvivel qualidade ruim SNP descartado (R1)
pouco provavel qualidade ruim SNP descartado (R2)
medianamente provavel qualidade ruim SNP descartado (R3)
provivel qualidade ruim SNP descartado (R4)
muito provavel qualidade ruim SNP descartado (Rs)
altamente provavel qualidade ruim SNP descartado (Rg)
improvavel qualidade boa SNP descartado (R7)
pouco provavel qualidade boa SNP descartado (Hg)
medianamente provavel qualidade boa ~ SNP ndo confirmado  (Rg)
5€ provavel C qualidade boa entao SNP ndo confirmado  (Rjg)
muito provavel qualidade boa SNP confirmado (R11)
altamente provével qualidade boa SNP confirmado (F12)
improvavel qualidade 6tima SNP descartado (£213)
pouco provavel qualidade 6tima SNP descartado (R14)
medianamente provével qualidade &tima SNP ndo confirmado  {Ris)
provével qualidade Gtima SNP ndo confirmado  (Rie)
muito provavel qualidade Gtima SNP confirmado (R17)
altamente provavel quahidade 6tima SNP confirmado (R1g)

No Caso 1, as fungdes de pertinéncia (Expressoes 1, 2 e 3), resultam em Py;p = 1, para PPS,, P4p = 1, para PPS,,
G =0,9e Qp = 0,3 (Tabelas 2 e 3 e Figuras 2 e 3), entao, a agregagdo ¢ feita entre (g e (Yo, 0 que resulta no termo 6tima
para a variavel qualidade. Os demais valores obtidos sdo iguais e, assim, ndo aplica-se a agregacio, o que resulta em muito
provavel (PPS,) e altamente provdvel (PPS,), para probabilidade, que disparam as regras Ri7 ¢ Ri5.

Para o Caso 2, ap0s a agregacdo, toma-se Prpr = 1 (PPS,), Pyyp = 0,6 (PPS) e Qp = 0,67 que sdo levados 4 maquina de
inferéncia, que dispara Ry e Rq1.

O modelo de inferéncia mapeia os antecedentes, resultantes da agregacdo, no termo conseqliente, que, para os modelos de
Mamdani ou Larsen, representa uma fungao de saida em termos lingiiisticos, exatamente como uma fun¢do de pertinéncia.

A fung¢do de saida que foi estabelecida, reduz as seis classes definidas para o PPS aos termos SNP descartado (SN Pp), SNP
nao confirmado (SN Pn¢) e SNP confirmado (SN Pc), que, entdo, compdem a varidvel lingiiistica SNP (Expressdes 4):

0 r < 15
1 r < 20 A=I0 15 < @ < 30 0 z < 40
SNPD(;E):{ S=L  20<z<30 SNPnclz)= 1 30 < z < 40 SNPC(:E):{ L= 40 <z < 50 (4)
0 z > 30 AL 40 <z < 70 1 x > 50
0 x > 70

Asregras Ri7 € R;g, disparadas no Caso I, sdo processadas como:

1. Rjy7 tem como antecedentes o valor muito provdvel, com GP = 1, e o valor 6tima, com GP = (0, 3; assim, a aplicacio da
regra mapeia o conseqliente SNP confirmado,com GP =1e GP =0,3,1st0 6 SNPr =1e SNP- = 0. 3;

2. Ryg tem como antecedentes o valor altamente provdvel, com GP = 1, e o valor 6tima, com GP = (0, 3; entdo, da mesma
forma, mapeia o conseqiiente SNP confirmado,com GP =1e GP =0,3,istoé SNPr =1e SNP- =0, 3.

Com a aplicagdo das duas regras, cujos resultados foram coincidentes, apenas o termo SNP confirmado foi mapeado e o
procedimento de composi¢ao deve ser tomado somente sobre esse termo. A composi¢cdo busca o maximo entre os G Ps de cada
termo, no caso, somente sobre o termo SNP confirmado, fazendo SN P = 1.

Para o Caso 2, sdo disparadas as regras [ty e Ry, que avaliam os valores antecedentes Pryy = 1 e Qo = 0,67, para R,
e Pyp = 0,6 e Qo = 0,67, para Ry;. A regra R; mapeia na funcdo de saida o valor SNP descartado, com GP = 1 e
GFP = 0,67, enquanto a regra F; mapeia na fungdo de saida o valor SNP ndo confirmado, com GP = 0.67e GP = 0. 6.
O termo SNP confirmado ndo foi mapeado, logo o procedimento de composic¢do aplicado aos demais termos resulta em SNP
descartado, com GP =1 (SN Pp = 1), e SNP nao confirmado, com GP = 0,67 (SN Pyxc~ = 0,67).

As Figuras 6 e 7 representam, respectivamente, a aplicacfo das regras de inferéncia sobre a funcio de saida (Expressdes 4)
para os Casos I ¢ 2.

oo o
bR Yoo O
SoC= -
N B Y00 O

1020 30 40 50 60 70 80 90 100 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 6: Aplicacao das regras de inferéncia para o Figura 7: Aplicacdo das regras de inferéncia para o
Caso 1. Caso 2.
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4.3 DEFUZZIFICACAO

A defuzzificagdo executa a composi¢do, que determina os valores que representam cada um dos conjuntos mapeados na
fungéo de saida, e, a partir desses, calcula um valor preciso (V' P), obtido com a aplicagao do método de defuzzificacio.

Para o modelo proposto, o método de defuzzificacdo deve considerar multiplos disparos, pois o valor da qualidade da base no
consenso € utilizada como um “valorizador” dos valores de probabilidade confrontados (PPS, e PPS,). Assim, havendo disparos
multiplos, esses devem ser avaliados, pois, servem 2 idéia de valorizar os conjuntos difusos estabelecidos na funcio de saida.
Para esse fim, deve ser utilizado o método centro de maximo (center of maximum - COM) e, a partir dos modelos de inferéncia,
aplica-se 0 método de deluzzifica¢do adequado ao problema. Como o fuzzyMorphic.pl permite a inferéncia pelos modelos de
Mamdani e Larsen, ambos podem ser aplicados e, juntamente com os valores tomados da composi¢do, definem os valores para a
dcfuzzificagio.

O COM (Expressdo 5), trata-se de uma média ponderada, onde o numerador é o somatdrio dos valores da composicao (h;),
1sto €, a altura do conjuntos de saida, multiplicados pelos valores no universo de discurso (u;), encontrados pelo modelo de
inferéncia, do seu respectivo conjunto de saida, e o denominador € o somatério das alturas (h;).

Para o Caso 1, o VP (Expressdo 6) e sua representagdo (Figuras 8) sdo 1guais para os modelos de Mamdani e Larsen, mas.,
para o Caso 2, como conseqiiéncia desses modelos, a defuzzificacio apresenta diferentes resultados (Expressoes 7 e 8 e Figuras 9

e 10).

. 75 -1
VP = Zzh‘h‘ul (5) VPco, = = 73 (6)
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Figura 8: Aplicagdo do modelo de inferéncia, para o Caso 1.
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Figura 9: Aplicacdo do modelo de Mamdani para o Figura 10: Aplicagdo do modelo de Larsen para o Caso 2.
Caso 2.

5 DISCUSSAO SOBRE O MODELO E O SISTEMA FUZZY PARA IDENTIFICACAO DE SNPs

O Caso I, apresenta uma situacdo na qual as investigagdes prévias chegam a resultados préximos e as probabilidades da
posi¢do vir a ser um SNP sdo de 99% e 96%. Entretanto, o Caso 2, é bastante discordante. po1s, os resultados sdo 94% e zero.

O SID incluiu um novo atributo ao objeto, agregando outra informacdo e, portanto, amplia as possibilidades de investigacio.
A PQS, que informa a qualidade da base no consenso, é utilizada como um atributo “valorizador” na andlise a ser feita como
apo10 a decisdo, assumindo PQS = 43 para o Caso 1 e POS = 5( para 0 Caso 2. Assim, aos resultados prévios da possibilidade
de o ponto vir a ser um SNP, acrescenta-se a qualidade do ponto em questao, analisando-a com o objetivo de informar uma das
tres possibilidades excludentes: a confirmacio do SNP, a eliminagao dessa possibilidade ou, uma situacdo intermedidria, sem a
confirmagdo dessa possibilidade, mas também sem elementos conclusivos para seu descarte.

A analise dos Caso 1 e 2, fornece elementos suficientes para demonstrar o uso do modelo implementado, contudo, devem
ser esperados resultados efetivos de seu uso, a partir da anélise de conjuntos de dados, quando as decisdes tomadas pelo modelo
de inferéncia podem, entdo, ser agrupadas, determinando os conjuntos de pontos que melhor se ajustam as trés possibilidades
procuradas [10].

Estabelecer agrupamentos é uma tarefa complexa, pois procura-se dizer como sdo e em quantas classes os dados se distrtbuem,
sem que se tenha conhecimento a priori dos mesmos. Além disso, as classes podem no existir, caso os elementos se distribuam
equitativamente por todo 0 espago, nao caracterizando qualquer categoria, pois as classes sdo construidas com base na semelhanga
entre os elementos, cabendo a verificagio das possiveis classes resultantes para avaliar a existéncia de algum significado util [14].
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6 CONCLUSOES

Critérios fixos e precisos de classificag@o, em geral, nio sio adequados, quando um estudo apresenta resultados préximos 2
divisdo das classes, o que pode ser tratado por SIDs, que também sio convenientes e possuem capacidade para tratar problemas
que apresentam incerteza ou imprecisdo para a tomada de decisio.

Ao adicionar um novo atributo aos resultados prévios, o sistema fuzzy é capaz de decidir, de forma unica, entre as trés
possibilidades resultantes do modelo e, entdo, agrupa-las a partir de um algoritmo nao-supervisionado € com estabelecimento
dinamico do nimero de grupos, esperando que o resultado desse agrupamento confirme o partictonamento do conjunto em trés
grupos, nao necessitando de limites fixos e precisos para a identificar possiveis SNPs.
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