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Resumo—Diferen¢as pontuais entre pares de bases de diferentes
sequéncias alinhadas sio o tipo mais comum de variabilidade
genética e, sendo conhecidas como polimorfismos de base iinica
(single nucleotide polymorphisms - SNPs), sio importantes no
estudo da variabilidade das espéeies, pois podem provocar
altera¢des funcionais ou fenotipicas, que, por sua vez, podem
implicar em consequéncias evolutivas ou  bioquimicas nos
individuos das espécies. A identificagio de SNPs & feita por
diversos modelos mateniticos e computacionais e esse trabalho
apresenta um modelo que utiliza a l6gica fizz) como base para o
desenvolvimento de um sistema de inferéncia, auxiliar & tomada
de decisfio, que baseia-se em resultados prévios, obtidos por
diferentes ferramentas de descoberta de SNPs e que apresentam
resultados possivelmente conflitantes.

Palavras-chave—inferéncia  fuzzy;  suporte @  decisdo;
modelagem femdtica;  modelagem  computacional;  single
nucleotide polymorphisms.

I.  INTRODUCAO

A descoberta de SNPs por algoritmos computacionais é
uma pritica bastante difundida e, assim, existem diversas
ferramentas que implementam diferentes metodologias, sobre
diferentes atributos., Contudo, espera-se que, se comparadas,
apresentem resultados similares, ao tratarem um mesmo
conjunto de dados de entrada que, nesse caso, em geral, esses
dados sdo sequéncias gendmicas.

Entretanto, ndo ¢ incomum que diferentes ferramentas
fornecam resultados diferentes, o que produz incerteza na
tomada de decisfio, quando os resultados so discordantes.

O presente texto apresenta um modelo que se baseia em
logica fuzzy para, a partir de resultados prévios, auxiliar na
tomada de decisdo, no caso em que as informagdes sejam
divergentes e, também, na confirmacio de informagdes
coincidentes.

Ou seja, o modelo desenvolvido, utiliza a logica fuzzy para
dar suporte 4 decisdo, a partir de resultados gerados por dois
diferentes métodos e, ainda, incluindo, explicitamente, um
atributo adicional, como *“valerizador” adicional, que reduz os
efeitos especificos de cada um dos métodos que geraram os
resultados prévios.
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1. SINGLE NUCLEQTIDE POLYMORPHISAMS

Uma das variagdes ¢ particularidades do genoma da
maioria das espécies sdo os chamados polimorfismos de base
tnica (single nucleotide polymorphisms — SNPs), modificagoes
de um unico nucleotideo, em uma dada sequéncia. quando
comparada a outra. Ou seja, SNPs sdo pares de bases em uma
tnica posi¢io do DNA gendmico que se apresentam com
diferentes alternativas nas sequéncias (Fig. 1) — isto é, alelos —
e podem ser encontrados no genoma de individuos normais em
algumas populacdes ou grupos de individuos.
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Figural. Exemplos hipotéticos de SNPs by, tri e tetra-nléhicos,
respectivamente, A primeira linha, em negrito, representa a sequéneia
consenso e as bases sublinhadas, os SNPs. Na prética, a ocoréncia de SNPs
bi-alélicos niio & samente mais comum, mas, quase absaluta em relagio as
demais formas [1],

TCCAG. .. ..

A maior parte do genoma dos individuos de uma mesma
espécie € idéntica, porém, existe a variabilidade genética, que
consiste na alteragdo nas sequéncias de bases ao longo do
DNA. Tais alteragdes ocorrem por substitui¢do, auséncia ou
duplicagio de bases e os SNPs sZo o tipo mais comum de
variabilidade genética [2].

O que difere um individuo dos demais da sua espécie é o
codigo genético, isto €, as sequéneias de nucleotideos gue
formam as moléculas e sequéncias de DNA, RNA e proteinas,
que, por sua vez, interagem ¢ formam as células, as quais, por
sua vez, formam os tecidos, os drgdos, até que, finalmente,
formam os individuos. Ou seja, as diferencas se iniciam na
ordem em que os nucleotideos se apresemam e essa é a
importincia dos SNPs, jd& que a alteragio de um \nico
mucleotideo em uma dada sequéncia pode alterar a produgio de
uma certa profeina,

Assim, SNPs sdo importantes no estudo da variabilidade
das espécies, uma vez que podem provocar alteragdes
fincionais ou fenotipicas, que podem implicar em
consequéncias evolutivas ou bioquimicas nos mdividuos em
que esses polimorfismos se manifestam,
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III.  INFERENCIA FUZZY COMO SUPORTE A DECISAQ

A subjetividade no raciocinio em geral, utilizada no
cotidiano, sendo transmitida e perfeitamente compreendida
entre interlocutores, ¢ expressa em ‘‘termos e varidveis
linguisticas™ [3] e nfio é expressa sob a logica cléssica ou
qualquer abordagem matematica tradicional. O uso de, por
exemplo, adjetivos comuns que representam imprecisdo ou
incerteza, tais como, alto, baixe ou, relagdes e agrupamentos,
como, o conjunto das pessoas altas, ndo podem ser expressos
por essas abordagens, a menos que seja definido, com exatidio,
o conceito ou o valor que determine a altura, a partir da qual,
uma pessoa pode ser considera alta,

Os fermos e varidveis linguisticas aumentam a
complexidade dos sistemas computacionais frente & capacidade
de trabalharem com nimeros, valores exatos, discretos e, por
vezes, excludentes, o que sugere a ideia de que, trabalhar com
valores incertos, possibilita a modelagem de sistemas
complexos, mesmo que se reduza a precisfio do resultado, mas
ndo retira a credibilidade.

Se as incertezas, quando consideradas isoladamente, sfio
indesejéveis, quando associadas a outras caracteristicas, em
geral, permitem a redu¢fio da complexidade do sistema e
aumentam a credibilidade dos resultados obtidos [4].

As abordagens cldssicas s@o falhas para valores limitrofes
e, portanto, resultados matematica e logicamente precisos,
porém, questionaveis, podem ser encontrados. Por exemplo, o
estudo de caso a ser apresentado na Segfio IV, serd utilizado o
polyphred score (PPS) que estabelece seis classes com
intervalos precisos (Tab. I) [5] 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 decisdo desses pontos virem a ser SNPs (Classe 4).

TABELA [. CLASSES DEFINIDAS PELO PPS

Classe PPS Taxa de verdadeiros positivas
1 99 97%
2 95 - 98 75%
3 90— 94 62%
4 70 -89 35%
3 50— 69 11%
6 0-49 1%

Essa decisdo, logica e matematicamente precisa, pode ser
questionada devido 4 subjetividade que a envolve, visto que, 70
& 89, se encontram nos extremos da classe a qual pertencem e,
portanto, muito proximos de diferentes interpretagdes.

Todavia, as abordagens cléssicas da légica e da matematica
ndo possuem as ferramentas necessdrias para tratar valores
limitrofes, imprecisdio ou incerteza. Um wvalor limitrofe
acarretard dividas na “decisdo” de o ponto ser, ou nio,
considerado polimérfico, o que sugere um modelo de
inferéncia fuzzy para o tratamento dessa incerteza.

QO problema de valores limitrofes, em geral, nido é tio
simples quanto parece, do contririo, as abordagens classicas
poderiam facilmente resolvé-lo, mas, ao aproximar-se do
raciocinio subjetivo para a interpretagiio e a extragdo de uma

resposta, uma decisdio, torna-se complexo e a aparente
simplicidade ¢ conferida pela modelagem por ldgica fizzy e sen
embasamento na teoria dos conjuntos firzzy,

A subjetividade intrinseca ao raciocinio trata situagdes
complexas, mediante imprecisdo, incerteza ou aproximagdo e,
entdo, sdo utilizados “operadores humanos”, também de
natureza imprecisa, que sdo expressos por ermos ou variaveis
linguisticas, o que, em geral, nfio permite uma solugdo em
termos exatos, mas, pode propor uma clasgsificagdo,
agrupamento ou agregagdo qualitativa em categorias ou
possiveis conjuntos de solugdes [6].

IV. DESCRICAO DO MODELQ DE INFERENCIA FUZZY PARA
SUPORTE A DECISAO

No medele 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
sequéncia consenso,

Os Casos I e 2 serdo utilizados ao longo do texto para
demonstrar 0 modelo, assumindo, para o Caso /, 99% e 96%.
quanto s probabilidades e 43 de qualidade ¢, para o Caso 2. os
valores sdo, respectivamente, 94%, zero e 50.

Esses casos sfio parte de um projeto de pesquisa [7], que
desenvolvey, implementou e executou o modelo de decisio em
discussdo, sobre 4072 sequéncias expressas identificadas
(expressed sequence tags — EST) relacionadas 4 expressio de
resisténcia de bovinos & agfio do “carrapato do boi”, na busca
de informagdes gendémicas, em especifico, SNPs que
estivessem associados a resisténcia dos bovinos a esses dcaros,

Os valores das probabilidades, que, a principio, deveriam
ser classificados diretamente na Tab. [, em uma tentativa de se
identificar um SNP, foram obtidos com o uso dos programas
Polyphred [8] e Polybayes [9].

A descoberta de SNPs por algoritmos computacionais &
uma pratica bastante difundida e os programas Polyphred e
Polybayes se destacam pelo seu amplo uso nessa drea.

Esses programas possuem diferentes métodos para g
obtengdo de seus resultados e podem apresentar valores muito
conflitantes, como o exemplificado no Caso 2. Assim, uma
comparagio simples desses resultados com a Tab 1, pode
levantar ainda mais dividas, quando o que se buscava era uma
Tesposta “exata” e, além disso, deve ser notado que, esses dois
programas, {€m seus resultados influenciados pelo escore de
qualidade da base phred quality score (PQS), obtido durante a
leitura dos cromatogramas.

Em geral, a estrutura de um modelo de inferéncia fuzzy ¢
organizada em trés etapas:

o fuzzificagdo, para converter os valores precisos em
valores fiizzy,

e ainferéncia, que executa a “méquina™ de inferéncia co
as regras de inferéneia;

e adefuzzificagdo, para converter os valores de saida, de
valores fuzzy em valores precisos.

CISTI 2012 | 422



Essa estrutura, € apresentada por iniimeros autores, com
pouca ou nenhuma alteragio e suas etapas sdo apresentadas no
escopo do caso discutido,

A, Fuzzificagdo

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

no PPS (Tab. I), com a fungdo de pertinéncia definida
pela varidvel linguistica probabilidade, com os termos
(Eqgs. 1): improvavel (Pyy), pouco provivel (Ppp).
medianamente provavel (Pyp), provavel (Ppg), muito
provavel (Pyg) e altamente provavel (Pap);

1.

!J
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Py (-Y )=

Py (x)=

na qualidade das bases do consenso — o PQS -- que
varia entre 4 e 90 e sua funcfio de pertinéncia define a
varidvel linguistica gualidade, nos termos (Egs. 3):
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Os resultados da fuzzificaglo para o Caso I, PPSp = 99,

PPSpg = 96 e PQS = 43, em

suas respectivas fungdes de

pertinéncia, podem ser vistos nas Tabs. [ e [l e, para o Caso 2,
o resultado da fuzzificaglio para PPSpp = 94, PPSpy = 0 ¢ PQS
= 50, pode ser visto nas Tabs. [V e V.

TABELA Il. GPSPARA A PROBABILIDADE (CASO 1).

PPSpy | PPSyp |
Improvavel 0 0
|_Pouco provavel 0 0
Medinnamente provivel 0 0
Provivel 0 0
Muito provével 0 1
Altamente proviivel 1 1)

TABELA I1I. GPS PARA A QUALIDADE (CA50 1),

POS
Ruim 0
Boa 0.9
Ouma | 0,3

TABELA IV. GPS PARA A PROC

JBABILIDADE (CASO 2),

| PPSyy | PPSps |
Improvivel 0 1
Pouce provivel 0 0
Medianamente provivel a 0
Provivel 1 0
Muito provivel 0,6 1)
Altamente proviivel 0 9 |

TABELA V. GPSPARA A QUALIDADE (CAS0 2).

rOS
Ruim 0
Boa 0,67
Otima | 1

A probabilidade, para o Cas

o 1, é expressa pelos termos

muito provdvel e altamente provivel, e a qualidade, pelos
termos hom e dtimo e, essas mesmas varidveis do Caso 2, pelos
termos improvavel, provavel, muito provavel, bom e dtimo.
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B.  Inferéncia

A inferéncia executa operagdes sobre os conjuntos fizzy,
com a combinagio dos antecedentes das regras, a implicagiio e
a aplicagio do modus ponens generalizado, sendo, esse
procedimento, feito em dois passos: a “agregacio”, que
corresponde ao operador 16gico £ que executa a intersecgiio
entre conjuntos e, portanto, determina o minimo entre os
valores disparados pelas regas, seguido da “composigdo”.

Os modelos (“maquinas”) de inferéncia adequados para o
caso em questdo sfo os modelos de Mamdani [10] ou de
Larsen [11], visto que sio sensiveis ao disparo de multiplas
regras sobre o conjunto de saida, quando, entdo, inicia-se o
procedimento de defuzzificagio, que comega com o segundo
passo da inferéncia, a “composigio”, que é equivalente ao
operador logico OU e executa a unido entre conjuntos, na qual
o maior valor entre os minimos resultantes da agregagio é
considerado para a defuzzificagfio.

Foram estabelecidas trinta e seis regras de inferéncia (Fig.
2), sendo que, em metade dessas, seus antecedentes sio
avaliados pelas varidveis probabilidade (PPSw) e qualidade e,
a outra metade, ¢ avaliada pelas varidveis probabilidade
(PPSys) e gualidade.

Qx P SNPs (R
Qr Ppp SNPy (Rz)
Qe Prme SNPy (R3)
Qr Ps SNPp (Ry)
Qs Pue SNP, (Re)
Qr Pae SNPp (Re)
Qs P SNPy (Ry)
Qs Pes SNP,  (Ry
Qs Prmp SNPye (R
SE o E pr ENTAO gy Y
Qs Pye SNP (Ryy)
Qa Pup SNP¢ (Riz)
Qo Py SNP, (Rys)
Qo Prp SNP, (R4)
Qo Pmp SNPue (Rs)
Qo Pn SNPwe (R
Qo Pur SNP. (Ry7)
Qo Pep SNPe (Rig)

Figura 2. Regras de inferéncia utilizadas no modelo

Essas regras relacionam termos de entrada com a fungfio de
safda, expressa pelos termos SNP descartado (SNPp), SNP néo
confirmado (SNPyc) e SNP confirmado (SNP¢) e os possiveis
resultados da aplicaglo das regras de inferéncia estdo
representados na Tab. V1.

TABELA VI, DECISOES A PARTIR DAS REGRAS DE INFERENCIA

P Ppn Pre Per Pur Par
Qr SNPs SNPp SNPy SNPp SNP SNPy
Qs SNPy  SNPo | SNPie NPel
Qo SNPs  SNPp ©

No Caso I, as fungdes de pertinéncia (Egs. | e 2), resultam
em Pyp= 1, para PPSpg, Pap = |, para PPSpp, Qg = 0,9 ¢ Qs =
0,3 (Tabs. Il e III), entdo, a agregagdo ¢ feita entre Qg ¢ Qo, 0
que resulta no termo dfima para a varidvel qualidade. Os

demais valores obtidos sdo iguais e, assim, ndo aplica-se a
agregacdo, o que resulta em wmuito provivel (PPSpy) e
altamente proveavel (PPSpy), para probabilidade, gue disparam
as regras Ry e Ryg.

Para o Caso 2, apds a agregagio, toma-se Py = 1 (PPSpg).
Pyp = 0.6 (PPSgp) @ Qg = 0,67 (Tabs. I1 e 1) que sdo levados i
miquina de inferéneia, que dispara R; e R;,.

O modelo de inferéncia mapeia os antecedentes, resultantes
da agregagdo, no termo consequente, que, para os modelos de
Mamdani ou Larsen, representa uma funglio de saida em

termos  linguisticos, exatamente como uma fungio de
pertinéncia.

A fungdio de saida que foi estabelecida, reduz as seis classes
definidas para o PPS aos termos SNP descartado, SNP ndo

confirmado e SNP confirnado, que, entdo, compdem a varivel
linguistica SNP (Egs. 3):

1 x <20
SNP , (¥ )= E‘L—”'—;‘(’)zo <xe30
0 X230
0} - ¥ s13
e A )
30 - 15
SNP e (X )= 1 30 < v <40 (3)
M ) < x< 70
70 = 40
[i] x 270
04( ¥ %40
x =40 E
L) e 2y e 5
snp . (x) g 40 S0
1 X250

As regras Ry e Ryg, disparadas no Caso /, sio processadas
como:

* Ry; tem como antecedentes o valor muito provivel,
com GP = 1, e o valer dtima, com GP = 0,3; assim. a
aplicagdo de regra mapeia o consequente SNP
confirmado, com GP = 1 e GP = 0,3, isto é SNP. = | e
SNP:=0,3;

¢ Ry tem como antecedentes o valor altamente provivel,
com GP = 1, e o valor dtitma, com GP = 0,3; entdo, da
mesma forma, mapeia o consequente SNP confirmadeo,
com GP =1 e GP = 0,3, isto é SNP: = | e SNP¢ = 0,3.

Com a aplicagdo das duas regras, cujos resultados foram
coincidentes, apenas o termo SNP confirmado foi mapeado e o
procedimento de composicio deve ser tomado somente sobre
esse termo. A composigio busca o maximo entre os GPs de
cada termo, 1o caso, somente sobre o termo SNP confirmado,
fazendo SNPy = 1.

Para o Caso 2, sio disparadas as regras R, e R, que
avaliam os valores antecedentes Ppy = 1 & Qg = 0,67, parz Ry, e
Pyw = 0,6 € Qo = 0,67, para Ry;. A regra R; mapeiz na fungio
de saida o valor SNP descartado, com GP = 1 ¢ GP = 0,67,
enquanto a regra R;; mapeia na fung¢do de saida o valor SNP
ndo confirmado, com GP = 0,67 ¢ GP = 0,6. O termo SNP
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confirmado nio foi mapeado, logo o procedimento  de
composi¢do aplicado 20s demais termos tesulta em SNP
descartado, com GP = 1 (SNPp = 1), e SNP ndo confirmado,
com GP = 0,67 (SNPy = 0,67).

C. Defuzzificagdo

A defuzzificagdo executa a composicio, que determina os
valores que representam cada um dos conjuntos mapeados na
fungio de saida, e, a partir desses, caleula um valor preciso
(VP), obtido com a aplicagdo do método de defuzzificagdo.

Para o modelo proposto, o méiodo de defuzzificagio deve
considerar milltiplos disparos, pois o valor da qualidade da
base no consenso ¢ utilizada como um “valorizador™ dos
valores de probebilidade confrontados (PPSpp ¢ PPSpg). Assim,
havendo disparos milltiplos, esses devem ser avaliados, pois,
servem i ideia de valorizar os conjuntos fizzy estabelecidos na
fungdo de saida. Para esse fim, deve ser utilizado o método
centro dos méximos (center of maxima - COM) e, a partir dos
modelos de inferéncia, aplica-se 0 método de defuzzificagiio
adequado ao problema.

O modelo de inferéncia em discussio permite a inferéncia
pelas “maquinas” de Mamdani e Larsen, assim, ambos podem
ser aplicados e, juntamente com os valores tomados da
composi¢do, definem os valores para a defuzzificagiio.

O COM (Eq. 4), trata-se de uma média ponderada, onde o
numerador ¢ o somatério dos valores da composigao (1), isto é,
a altura dos 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,).

yp = 2l (4)

T hy

Para o Caso I, VP, = 75 ¢ igual para os modelos de
Mamdani e Larsen, mas, para o Caso 2, como consequéncia
desses modelos, a defuzzificagio apresenta diferentes
resultados VP, = 21,02 e VP, = 21,02,

V. DiscussA0 SOBRE 0 MODELO DE INFERENCIA FUZzy

O Caso 1 inicia com resultados prévios similares, 99% e
96% de probabilidades do ponto vir a ser um SNP, entretanto,
o Caso 2, parte de resultados divergentes, 94% e zero.

A modelagem do problema incluiu um novo atribute, a
qualidade da base no consenso, 43 e 50, para os Casos [ e 2,
respectivamente, ampliando as possibilidades de investigagio e
utilizando-se deste como um “valorizador” para a tomada da
decisdo.

Assim, aos resultados prévios de o ponto vir a ser um SNP,
acrescenta-se a qualidade do ponto, utilizando-os como as
varidveis do modelo que permite a determinagio de uma das
trés possibilidades excludentes: a confirma¢do do SNP (SNP
confirmado), a eliminagio dessa possibilidade (SNP
descartado) ou, uma situagdo intermediiria, sem elementos

conclusivos para a confirmagio ou o descarte dessa
possibilidade (SNP néo confirmado).

A andlise desses casos fornece elementos suficientes para
apresentar o modelo, contudo, resultados efetivos sio obtidos
mediante a andlise de conjuntos de dados, quando os valores
inferidos a partir do modelo, podem, entdo, ser agrupados,
determinando os conjuntos de pontos que melhor se ajustam as
possibilidades investigadas.

Estabelecer grupos ¢ uma tarefa complexa, pois procura-se
dizer como sfo e em quantas classes os dados se distribuem,
sem o conhecimento a priori dos mesmos e, caso os valores se
distribuam equitativamente no espago, nio caracterizando
qualquer categoria, as classes podem ndo existir, uma vez que
sdo definidas com base na semelhanga entre os elementos,
cabendo a verificagio das possiveis classes para avaliar a
existéncia de algum significado il [12].

VI CONSIDERACOES FINAIS

O modelo de aprendizado de mdquina apresentado, sob o
aspecto funcional, investiga o conjunto de dados originado a
partir da jungiio dos conjuntos gerados pele Polyphred e pelo
Polybayes; avalia as probabilidades, estabelecidas por suas
diferentes propostas, de cada elemento do conjunto; e. entio,
determina para cada um dos elementos um novo atributo que
deve servir como uma referéncia na tentativa de particionar o
conjunto de dados em grupos de elementos gue podem ser
tratados como SNP confirmado, SNP descartado e, ainda, SNP
ndo confirmado.,

Entretanto, qualquer classificagdo que se queira [azer pode
vir a ser influenciada pela forma ou comportamento dos dados
ou, ainda, para classes definidas com limites precisos.
promover decisdes duvidosas, guando o valor estiver muito
préximo dos limites das classes.

Tais questdes, entre outras, sugerem a adog¢io de métodos
de particionamento ndo-hierdrquicos e nio-supervisionados,
pois ndo partem de nenhuma premiissa externa para estabelecer
as classes que podem particionar um conjunto, mas, de forma
oposta, suas premissas sdo estabelecidas por caracteristicas
especificas, intemas e inerentes ao conjunto avaliado,
eliminando ou reduzindo a agdo de agentes externos ao
modelo, como a definigiio a priori de limites precisos para as
classes,

As premissas dos métodos de particionamento decorrentes
de algoritmos ndo-hirdrquicos baseiam-se no proprio conjunto
de valores avaliados, buscando a maxima coesfio interna dos
objetos de um grupo e o midximo isolamento entre os grupos
[12]. Em outras palavras, a partir da anilise do proprio
conjunto, busca-se identificar os elementos que, em relagio ao
atributo avaliado, possuem a “menor distincia™ entre os
elementos do grupo e, uma vez estabelecidos grupos cujos
elementos possuem essa caracteristica, tais grupos devem
apresentar a “'maior distincia” entre si.

Assim, como essas premissas sdo decorrentes dos proprios
valores analisados, reduzem o efeito de comporiamento dos
dados. Iswo €, supondo que o atributo avaliado apresente uma
determinada tendéncia, todos os elementos possuem o mesmo
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comportamento e um particionamento ndo direcionado e
tomado a partir dos préprios elementos pode reduzir ou
eliminar essa tendéncia.

Como visto, critérios fixos e precisos de classificago, em
geral, nfio sdo adequados, quando a andlise dos dados apresenta
resultados que situam-se proximos 4 divisdo das classes, o que
pode ser tratado por modelos de inferéncia firzzy que também
sdlo convenientes e possuem capacidade para a problemas que
apresentam incerteza ou imprecisdo para a tomada de decisdo.

Portanto, com a adi¢@o de um novo atributo aos resultados
prévios, o modelo fuzzy ¢ capaz de decidir, de forma imica,
entre suas trés possibilidades e, entfio, ao agrupd-las a partir de
um algoritmo ndo-supervisionado e com estabelecimento
dindmico do mimero de grupos, espera-se que o resultado desse
agrupamento estabelega em trés grupos, nio necessitando de
limites fixos e precisos para a identificagdo de possiveis SNPs.
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