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Resumo — Interagdes epistdticas entre (SNPs) sdo responsdveis
por doengas complexas como alguns tipos de céncer. Estudos de
associagio do genoma completo objetivam encontrar tais
interacdes no gendtipo de uma populagdo para inferir os fatores
de risco ou a predisposi¢do do individuo a determinado fendtipo.
Algumas doengas como cdncer cervical, leucemia e diabetes do
tipo 2 apresentam baixa herdabilidade, o que torna mais dificil a
descoberta destas associacdes. Este artigo apresenta um
algoritmo de programagdo genética com inicializagio baseada
em floresta randdomica para identificar interacdes (SNP-SNP)
quando hd baixa herdabilidade. O objetivo é selecionar os SNPs
mais importantes e introduzi-los na populacdo inicial da PG.
Bases de dados do tipo caso-controle foram simuladas com o
software GAMETES variando a herdabilidade em 04,03,02 e
0,1. Os experimentos comparam o algoritmo com e sem o método
de inicializagio e os resultados mostram que a utilizagdo da
[floresta randdémica aumenta consideravelmente as chances de
descoberta das interagies entre os SNPs causais.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Programagdo
Genética. Floresta Randémica. (GWAS). Bioinformdtica.

I. INTRODUGAO

Os avangos da tecnologia de genotipagem de DNA em
massa permitem que um grande nimero de variagbes de
sequéncias sejam medidas ao longo do genoma. Diversas
plataformas comercias como Illumina (BENNET, 2004),
AppliedBiosystems (JANITZ, 2008) e Affymetrix tém a
capacidade de analisar mais de um milhdo de SNPs sobre
um chip.

Um polimorfismo de base unica (do inglés, single
nucleotide polymorphism - SNP) é uma variagdo em uma
Gnica posigdo na sequéncia de DNA entre individuos de
uma mesma espécie. SNPs ocorrem aproximadamente, a
cada 600 bases e aparecem por todo o codigo genético.
Essas variagdes correspondem a alternancia (substituigéo,
auséncia ou duplicagdo) dos nucleotideos A, T, C ¢ G em
uma frequéncia alélica minima de 1% em uma determinada
populagdio (BROOKES, 1999) (GUIMARAES;COSTA,
2002).

SNPs sdo utilizados como marcadores genéticos e para
fins computacionais, estas plataformas de genotipagem
geram dados na forma de letas (ex: aa, Aa, AA) ou numeros
(ex: 0, 1, 2) que definem os alelos encontrados em cada
individuo (OLAZAR, 2013).

A partir dos nmarcadores SNPs, obtém-se a
representagio do gendtipo de cada individuo. O fendtipo
pode ser explicado como sendo qualquer caracteristica
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mensuravel, podendo o mesmo ser discreto ou continuo e é
resultado da interagdo entre o gendtipo de o ambiente
(ex:cor dos olhos , cabelo ou alguma doenga especifica).

Em estudos de associagdo do genoma completo (do
inglés, genome wide association studies - GWAS) utiliza-se
os dados do gendtipo para tentar inferir o fendétipo. GWAS
utiliza todo o genoma para procurar associagdes entre
marcadores com determinadas doengas. O objetivo principal
deste tipo de estudo é encontrar a partir destas associagdes,
novos candidatos para as variantes dos genes causadores da
doenga (fenétipo). Em outras palavras, a ideia € encontrar os
mecanismos genéticos de doengas e os seus fatores de risco.

Este trabalho utiliza-se de estudos de caso-controle.
Queremos determinar quais dos diversos SNPs presentes na
amostra sdo responsdveis pela manifestagdo ou ndo da
caracteristica de interesse. Para tal, o fendtipo ¢ dado na
forma de 1 (caso) ou 0 (controle).

Casos e controles devem ser de grupos étnicos
similares para evitar diferengas genéticas sutis que
enviesariam os resultados do estudo. Neste tipo de estudo, o
DNA de ambos os grupos de pessoas ¢ utilizado. A Figura 1
representa a esquematizagdo de um estudo de caso-controle
em GWAS.

Doengas complexas podem ser causadas por interagdes
génicas epistaticas. A ac¢do de epistasia é causada por
interagdes entre os genes. A epistasia é inferida quando um
alelo de um gene altera a expressdo padrdo de outros genes.
O gene que exerce a agdo inibitéria € denominado de
epistatico e o que tém seu efeito mascarado é chamado de
hipostatico (AJF MILLER JH, 2000).

Como exemplo de epistasia, suponha que existam dois
genes A e B. Sejam os fenotipos Bbaa = 8 e bbaa = 6.
Supondo que o a seguinte alteragdio genotipica de troca do
alelo ‘a” pelo alelo ‘A’ e produza as seguintes alteragdes no
fendtipo anterior: BbAa = 12 e bbAa = 4. Desta forma, no
primeiro fendétipo pode-se observar que a substituigdo
resultou em uma variagdo positiva igual a 4 . No segundo, a
substituigiio resultou em uma supressdo e a variagdo foi
negativa igual a —2. Outro ponto a ser analisado ¢ a
herdabilidade.

A herdabilidade pode ser estimada pela razdo entre as
varidncias do genotipo e fendtipo. Esta razio mede a
proporcionalidade de quanto o fator genético influencia
sobre o fendtipo (ex: se um fenodtipo ou doenga apresenta
herdabilidade de 0,4, isso indicia que 40% do total da
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variagio fenotipica da doenga é devido a constituicio
genética).

Figura 1 - A associagdo entre cada SNPs e o fenétipo ¢ calculada
com base na prevaléncia de cada SNPs nos pacientes (casos) e nos
nfo pacientes (controles).
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Fonte: (OLAZAR. 2013).

Diversas condigdes médicas ou doengas apresentam
baixa herdabilidade como por exemplo Asma (0,3), cincer
de bexiga (0,07-0,31), cancer cervical (22), leucemia (0,01)
(CZNENE;LICHTENSTEIN;HEMMINKI, 2002), céncer
de pulmdo (0,08), hipertensdo (0,3), doenga de Parkinson
(0,25-0,3) (DO et al, 2011), diabetes do tipo-2 (0,26)
(POULSEN;KY VIK;BECK-NIELSEN, 1999). Faz-se entdo
necessario desenvolver algoritmos capazes de identificar
fatores de risco em diferentes niveis de herdabilidade.

A herdabilidade presente na amostra interfere
diretamente na capacidade de classificagdo correta entre
caso-controle. Quanto menor a herdabilidade, menor € a
explicagdo obtida através do gendtipo, e de forma inversa
maior a influéncia dos fatores ambientais.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um algoritmo
capaz de identificar associagdes epistaticas entre o genotipo
e a fenotipo em diferentes niveis de herdabilidade. Uma
técnica promissora € a programagdo genética

I1. PROGRAMACAO GENETICA

A programacgdo genética € uma meta-heuristica
proposta por Koza (KOZA, 1992) pertencente a classe dos
algoritmos evolucionarios. O seu objetivo é evoluir
programas de computador (individuos) em uma populagio
por meio de operadores genéticos (reprodugdo e mutagdo)
que levam a possiveis solugdes desejadas a partir de um
conjunto de entrada.

A ideia basica de um algoritmo de programagdo
genética pode ser vista na Figura 2. Inicialmente uma
populagdo com um determinado nimero de individuos ¢
criada para dar inicio a um processo de evolugdo iterativo.
Esses individuos s@o avaliados e em cada geragdo, novos
individuos mais promissores que os seus progenitores sdo
criados e inseridos na popula¢do por meio dos operadores
genéticos de cruzamento e mutagdo. Dado o seguinte
fluxograma de um algoritmo de programagdo genética, os
seguintes passos sdo executados (AUGUSTO, 2009) :

1. Criar populagio de individuos: No inicio do
processo iterativo, a populagdo inicial € criada a partir de
individuos aleatérios. Antes dessa etapa devem ser definidos
a representagdo dos individuos e os conjuntos de fungdes e
terminais que definem a saida esperada da solugdo.
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2. Avaliar os novos individuos: A cada geragdo os
individuos da populagio devem ser avaliados para
determinar a sua proximidade com a saida desejada.

3. Critério de parada: caso o critério de parada seja
satisfeito, o algoritmo deve interromper a sua execugéo.
Normalmente utiliza-se dois tipos de critérios de parada:

(a) quando a solugdo Gtima € encontrada.

(b) quando o nimero de geragdes limite € atingido.
Neste ultimo caso, o melhor individuo encontrado ao longo
das geragdes € o escolhido como a solugdo do problema.

4. Selecionar os individuos mais promissores: o0s
individuos que obtém os melhores resultados de avaliagdo
tem maior probabilidade de gerarem proles mais eficientes
para a resolugdo do problema.

5.Aplicar os operadores genéticos com certa
probabilidade: Operados genéticos como reprodugdo e
mutagdo sdo aplicados aos individuos selecionados para
gerarem diversidade na populagdo.

6. Os novos individuos gerados sdo adicionados na
populagio através de um dos métodos de reprodugéo.

Figura 2 - Fluxograma de um algoritmo de programagéo genética.

Fonte: Extraido de (AUGUSTO, 2009).

I1I. MOTIVAGCAO

A programagdo genética foi utilizada em GWAS nos
seguintes trabalhos (NUNKESSER, 2007), (SZE-To et al.,
2013) e (ESTRADA-GIL et al., 2007) para a geragdo de
modelos discriminativos.

A vantagem dos modelos discriminativos € que eles
possuem a capacidade de aprender modelos de classificagéo
diretamente. Desta forma podem gerar regras para predizer
se individuos podem ser susceptiveis ou ndo. As regras
geradas neste processo podem ser interpretadas e um
especialista pode decidir se a saida do algoritmo ¢
condizente com o problema biologico e se elas podem ser
utilizadas em aplicagdes reais.

Estes trabalhos adotam modelos de arvore de decisdo
para representar as solugdes da PG. Entretanto, dos trés
citados somente o GP-Pi utiliza um mecanismo de
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inicializagdo da populag@o inicial para guiar a evolugdo das
solugdes da PG. Moore e White (2007) sugeriram que
apesar da programagdo genétia ser melhor do que uma busca
randémica para este tipo de problema. Sem uma
inicializagdo da populagdo inicial apropriada o problema se
torna mais complexo com o aumento no nimero de SNPs.

1V. BASE DE DADOS

As bases de dados utilizadas no trabalho foram
simuladas com o software GAMETES (URBANOWICZ,
2012) que simula epistasia entre SNPs. O GAMETES gera
bases de dados de marcadores SNPs bi-alélicos com o
objetivo de simular modelos de doengas complexas. O
Software permite variar os valores de herdabilidade, menor
frequéncia alélica, tamanho da populagdo e quantidade de
marcadores.

Figura 3 - Exemplo de uma base de dados gerada pelo software
GAMETES, as n primeiras colunas representam o genétipo dado
pelos SNPs e a tltima coluna representa o fenotipo (0 para controle
e | para caso).
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Fonte: Autores, 2016.

Neste trabalho foram simulados quatro conjuntos de
dados. Como objetivo € desenvolver um algoritmo de PG
capaz de identificar corretamente os SNPs causais em
diferentes niveis de herdabilidade, somente este pardmetro
foi alterado. Com excegdo da herdabilidade, os demais
parametros foram fixados de acordo com a Tabela 1, os
valores definidos foram obtidos do trabalho de Sze-To et al.
(2013).

Tabela 1 — Pardmetros utilizados na simulagéo das bases de

dados com o software GAMETES.

Parimetros Valor
Menor frequéncia alélica 0.2
Populagéo (P) 2000
Nuamero de SNPs 100
Herdabilidade 0,1:0,2:0,3: 0.4

A saida do software GAMETES consiste em uma
matriz P x SNPs + 1, onde a altima coluna na matriz
representa a classe de cada individuo (fenotipo). O gendtipo
é dado pelas colunas de SNPs e sdo representados por: 0, 1
ou 2 onde 0 ¢ identificado como homozigoto dominante
(AA), 1 é o heterozigoto (Aa) e 2 é o homozigoto recessivo
(aa). A Figura 3 mostra um exemplo da matriz resultante da
simulag&o.

V. PROCEDIMENTOS
Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo de
programagdo genética e um método eficiente para
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inicializagio da populag¢do inicial. O método ¢ capaz de
encontrar interagdes SNP-SNP mesmo em casos onde a
herdabilidade é baixa. A jung¢do desses métodos possibilita
que os SNPs causais tenham uma maior probabilidade de
participarem do processo evolutivo.

O método de inicializagdo, basicamente, consiste em
utilizar o rank da floresta randémica. Para a construgdo do
algoritmo de programagdo genética foi utilizada uma
biblioteca desenvolvida em Luke (2007). A probabilidade de
crossover adotada foi de 0,9, a probabilidade de mutag&o foi
de 0,05 e a maxima profundidade das &rvores que
representam os individuos foi de 6. Para o conjunto de
terminais foram utilizados dois elementos (=, !=) e para o
conjunto de fungdes (E, OU). Todos os pardmetros podem
ser encontrados na Tabela 2. Os valores dos pardmetros
foram baseados em Sze-To et al. (2013).

Tabela 2 — Pardmetros do algoritmo de PG.

Parimetros Valor
Geragdes 50
Tamanho Populagio 4096
Tipo de cruzamento Um ponto
Taxa de cruzamento 0.9
Taxa de mutagdo 0,05

Meétodo de selegio Sete torneios

Conjunto de fungdes E, Ou
Conjunto de terminais ==
Profundidade maxima das 6

4rvores

A representagdo dos individuos ¢ baseada em
(NUNKESSER, 2007) e ¢é utilizada para expressar as
interagdes entre SNPs na forma normal disjuntiva (do
inglés, disjunctive normal form - DNF). Uma expressdo
logica em DNF é uma disjungéo de um ou mais mondmios,
onde um mondémio é constituido de um unico literal ou um
conjunto dos mesmos. A Figura 4 demonstra uma arvore
genérica com expressdes logicas em DNF representando um
individuo da PG. A gramatica utilizada ¢ simples e o
conjunto de fungdes ¢ dado pelas expressdes "E" e "Ou"
enquanto que o conjunto de terminais é definido pelos SNPs
e sua respectivas saidas, por exemplo "SNP 1 =0".

4.1 — Inicializacdo da populagdo inicial do algoritmo
de programacdo genética

O mecanismo de inicializagéo da populagdo inicial foi
baseado em floresta randémica (BREIMAN, 2001). O
objetivo € garantir que os possiveis SNPs causais tenham
mais chance de aparecer na populagéo inicial.

A floresta randomica é um modelo de classificagdo que
combina o resultado de diversos classificadores, sendo que
cada classificador corresponde a uma arvore de decisdo. A
classificagdo final corresponde ao voto da maioria das
arvores. Neste trabalho foi utilizado o pacote randomForest
escrito em R (todos os pardmetros foram default, exceto o
namero de arvores de deciséo utilizadas pelo modelo que foi
igual a 1500), o pacote estd disponivel em <https://cran.r-
project.org/web/packages/randomForest/>.

O método foi utilizado para ranquear os SNPs. Antes
do inicio do processo da PG, os SNPs sdo avaliados pela
floresta randémica. Logo, quando um individuo ¢ criado na
populagdo inicial, é realizada uma selegéio por 7 torneios
para decidir o SNP que ird popular cada nodo da arvore que
representa o individuo. Dos 7, o que for melhor rankeado
pela floresta randdmica ¢ escolhido. O processo € realizado
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até que os nodos terminais do individuo sejam
completamente preenchidos. Cada SNP pode aparecer
somente uma vez por arvore.

Figura 4 - Representagdo de um individuo da PG na forma DNF.
Os nodos do conjunto de fungdes estdo representados em azul e os
nodos do conjunto de terminais estdo em vermelho e representam

o0s SNPs e sua variagdo alélica.

SNP3 1= 1

Fonte:Adaptada de (NUNKESSER, 2007).

Trabalhos como GP-Pi utilizam o algoritmo de selegdo
de atributos ReliefF para iterativamente estimar os pesos dos
SNPs baseados em padrdes de individuos vizinhos. Uma
variagio do algoritmo também foi utilizado como
inicializador em (MOORE;WHITE, 2007) e representa uma
melhora do modelo inicial, onde utiliza os k vizinhos mais
préximos para estimagdo do peso.

4.2 — Fungdo de Avaliagcdo
A fungdo de avaliagdo do algoritmo de programagio
genética é dada pela Equagao (1)

f=(P/(VP+VN))+ N/a (1)

e representa uma variagdo da fungdo de avaliagdo
desenvolvida em (NUNKESSER, 2007) . P representa o
nimero total de individuos casos-controle. VP ¢ o numero
de verdadeiros positivos e VN os verdadeiros negativos
classificados corretamente. N; representa o nimeros de
nodos do individuo da programagdo genética e a ¢ uma
constante de parcimonia, para os experimentos foi utilizado
o valor de 6. A expressdo privilegia os resultados onde as
solugdes sdo compostas por arvores menores.

V. RESULTADOS

Os experimentos apresentados foram realizados sobre
bases de dados simulados conforme os parametros
apresentados na Tabela 1.

Para cada método, a herdabilidade variou entre 0,4 -
0,1 sendo executadas 30 rodadas para cada variagdo do
algoritmo. Todas as simulagdes foram feitas com 100 SNPs,
onde dois sio considerados funcionais (SNP99 e SNP100).
Os resultados obtidos, com e sem a utilizagdo do mecanismo
de inicializag@o, sdo apresentados a seguir.

A herdabilidade define, de forma genérica, a influencia
genética sobre o fendtipo. O valor de 0,4 € um valor
considerado razodvel para esse parametro, de forma que a
identificagdio dos SNPs causais pode ser facilitada. A
classificagdo correta dos casos-controles € diretamente
impactada pela herdabilidade. A inicializago da populagdo
inicial usando floresta randomica visa minimizar esse
problema.
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A Figura 5 apresenta os resultados da simulagio com
herdabilidade igual a 0,4, Pode-se observar que neste caso, 0
método sem a inicializagdo proposta consegue encontrar 0s
SNPs funcionais em quase metade das execugdes do
algoritmo de PG. Entretanto, com a utilizagdo do
mecanismo proposto, em todas as 30 execugdes os SNPs
funcionais foram encontrados.

Figura 5 — Base de dados simulada com herdabilidade = 0.4

Herdabllidade 0,4
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8
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Fonte: Autores, 2016.

Os resultados dos experimentos obtidos com a base de
dados com herdabilidade = 0,3 se assemelham com os
anteriores (Figura 6). Pode-se observar que sem o método de
inicializagio, em quase metade das execucdes os SNPs
causais foram encontrados.

Figura 6 — Base de dados simulada com herdabilidade = 0,3

Herdabllidade 0,3

40 B R

30

20

SNPs causais identificados cometamente

FR

Metodos de inicializagéo

Fonte: Autores, 2016.

O mesmo ocorreu quando a herdabilidade = 0,2, (13
execugdes), como pode ser visto na Figura 7. O que indica
que até esse nivel de herdabilidade, em pouco mais do que
um tergo dos casos, o algoritmo sem o mecanismo de
inicializagio proposto ainda conseguiu identificar os SNPs
causais.
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Figura 7 — Base de dados simulada com herdabilidade = 0,2.

40

Herdabllidade 0,2
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nivel de herdabilidade diminui, ambos os SNPs causais e
ndo causais tendem a se aproximar. Entretanto, a floresta
randdomica ainda consegue selecionar os SNPs mais
importantes mesmo em casos onde o problema se torna mais
complexo, fazendo com que esses marcadores tenham mais
chances de aparecer na populagdo inicial e segregarem
durante o processo evolutivo da PG.

Figura 9 — Rank da RF.

FR

Mélodos de inicializagdo

Fonte: Autores, 2016.

Com o nivel de herdabilidade em 0,1 (Figura 8), pode-
se notar a necessidade de um mecanismo de inicializagdo da
populagiio inicial ja que sem o seu uso, nas 30 execugdes,
os SNPs funcionais foram detectados apenas em uma das
execugdes. Para o caso mais complexo, com herdabilidade
0,1, pode-se notar que em algumas execugdes os SNPs
causais ndo foram encontrados mesmo com a utilizagéo do
mecanismo de inicializagdo.

Figura 8 - Base de dados simulada com herdabilidade = 0,1

Herdabilidade 0,1
3 B R
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=t
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Fonte: Autores, 2016.

A Figura 9 mostra o aumento percentual do erro
quadratico médio dos dez melhores SNPs resultantes do
rankeamento da floresta randomica nas bases de dados
simulados. O resultado do aumento percentual do erro
quadratico médio por ser robusto e informativo, permite
uma andlise direta dos resultados. A floresta randémica
também oferece como saida o indice de Gini que em
problemas de classificagéo, como os desse trabalho, pode vir
a ser uma medida mais interessante, sendo inclusive tema de
trabalhos futuros. Quando a herdabilidade é 0,3 ou 0.4 o
método consegue facilmente selecionar os SNPs causais.

A Figura 9 mostra o rank da RF com herdabilidade de
0,2 e 0,1. O rank, com herdabilidade de 0,2, mostra um
grafico entre 0 e 15 com os SNPs causais proximos de 15 e
os ndo causais abaixo de 5. Entretanto, com herdabilidade
de 0.1 o grafico vai até somente 10 e os ndo causais estdo
acima de 6. Logo, pode-se observar que a medida que o
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Fonte: Autores, 2016.

VI.CONCLUSAO

Neste artigo, apresentou-se um algoritmo de
programagdo genética capaz de descobrir interagdes SNP-
SNP com baixa herdabilidade através de um inicializador da
populagéo inicial. O inicializador proposto explora os SNPs
obtidos através do rank da floresta randémica (FR). Os
experimentos foram executados em bases de dados
simuladas com o software GAMETES e os resultados dos
experimentos que utiliza e que ndo utiliza o inicializador
foram comparados.

Pode-se observar que os resultados em dados
simulados mostram que o modelo proposto pode ser uma
alternativa aos modelos de inicializagdo existentes na
literatura e que o mesmo pode ajudar a alcangar as regras de
interagdo mesmo quando a herdabilidade € baixa,
demonstrando que o nosso método pode melhorar o
processo de busca pelos SNPs causais.

Como trabalhos futuros, outras medidas de ordenagdo
da floresta randémica devem ser analisadas. Também devem
ser realizados experimentos com bases de dados reais e com
nimeros de SNPs maiores utilizando o modelo proposto.
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