As acdes de pesquisa em genética e gendmica, que antes se encontravam
limitadas as "bancadas", ja ndo existem mais sem que sejam
complementadas com procedimentos computacionais, pois os dados
obtidos nos laboratérios devem ser identificados, organizados,
armazenados e interpretados para que possam ser recuperados,
apresentados e, ainda, utilizados como um novo atributo de informagao.

Se antes parecia estranho a jun¢do de areas com conceitos tao distantes,
tais como, computagdo e genOmica, atualmente, pode ndo ser
totalmente compreendido, mas pela proximidade e "mistura" das
aplicagdes desses conceitos.

O livro, TACG - Talking About Computing and Genomics - Vol. I: Modelos
e Métodos Computacionais em Bioinformatica, apresenta, em seus dois
primeiros capitulos, discussdes e aplicagdes de conceitos que tratam da
mistura da computagdo com a genGmica e, nos trés capitulos finais, traz
aplicagdes especificas em problemas técnico-cientificos que estdo em
estudo por grupos de pesquisa em diversas partes do mundo.

Os autores e editores desta obra entregam para comunidade cientifica
resultados de pesquisas que deixam claro como a gen6mica "classica"
pode beneficiar-se de métodos computacionais e matematicos para
avancar em direcdo a fronteira do conhecimento e, da mesma forma,
apontam para onde a computagao deve voltar suas pesquisas no sentido
dainvestigacao cientifica.
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Apresentacao

P RODUZIR ALIMENTOS, fibras e energia a custos e precos decres-
centes, expandir continuamente as aquisi¢des de produtos e
servigos urbano-industriais e, ainda, gerar excedentes que permi-
tam exportagdes e que se traduzam em moeda forte para aquisigéo
de insumos importados, todas essas sao tarefas que precisam ser
cumpridas pelo setor agricola para que uma nagéo encontre o de-
senvolvimento econdmico. A imensa maioria dos paises sucumbem
nessa trajetdria, pois executar essas tarefas néao é algo trivial.

O Brasil € um raro exemplo, em todo o mundo, do cum-
primento dessas tarefas, a partir dos anos oitenta do século pas-
sado, quando as transformagdes comegaramm a se materializar.
A existéncia de produtores empreendedores se somou a oferta
de solugdes tecnoldgicas geradas e adaptadas por pesquisadores
brasileiros, traduzindo em inovagéo e em dinamismo velozes. O
resultado é que o Brasil deixou de ser somente litoraneo, em que
praticamente toda a vida da nagéo acontecia a até quinhentos km
de distancia do mar. Portanto, interiorizou a producao, ao tempo em
que passou a ser formador de pregos para diferentes commodities
agricolas.

Atualmente, vivemos uma rapida e definitiva mudanga da
base tecnoldgica produtiva. Uma nova onda de inovagao. Isso é re-
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sultado das transformagdes recentes na geragao de conhecimento,
que iniciam uma nova revolugao produtiva. Visando registrar uma
parte do conhecimento gerado em seus projetos de pesquisa, dois
grupos se reuniram para produzir esta obra. Os projetos “Modelos
computacionais para estabelecimento de meios e procedimentos
metodoldgicos para analise de dados em bioinformatica — MCBio” e
“Rede nacional para o desenvolvimento e adaptagdo de estratégicas
gendmicas inovadoras aplicadas ao melhoramento, conservagdo e
produgdo animal — Rede Gendmica Animal” sdo desenvolvidos por
profissionais comprometidos na disseminag¢do do conhecimento,
cujo esforgo estd materializado nesta obra, que preenche um vazio
existente na organizagao sistémica de aspectos relacionados a
modelos computacionais e genémica. Por tudo isso, esta obra ja
nasce como marco referencial.

Paulo Martins
Chefe-Geral
Embrapa Gado de Leite



Prefacio

N AS ULTIMAS décadas, grandes avangos foram alcangados no
uso de ferramentas e métodos da computagao e da informatica
para a andlise de dados moleculares, permitindo a solugédo de
problemas especificos e criando e estimulando a geragéo de novas
oportunidades de avangos cientificos e tecnolégicos com base nos
dados gerados e nos resultados obtidos.

Inovagbes recentes nos métodos de sequenciamento e
genotipagem de acidos nucleicos ampliaram vertiginosamente a
capacidade de geragdo de dados gendémicos e proporcionaram,
nos ultimos anos, redugdes colossais nos custos de sequencia-
mento. Tais mudangas levaram a capacidade de geragdo de dados
a ultrapassar a capacidade de analise, interpretacéo e inferéncia
de resultados e agdes subsequentes. Este cenario langa novos
desafios para as “Ciéncias da Vida”, os quais, quando superados,
poderéao prover solugdes importantes para, por exemplo, avangos
na salude e também na produgdo sustentavel de alimentos mais
nutritivos, seguros, e em quantidade adequada para acomodar as
demandas geradas pela crescente populagdo mundial.

Em sua esséncia, a bioinformatica trata do manuseio de
dados gendémicos, seja para tratamento da estrutura e do armazena-
mento dos dados, seja para a andlise e geragédo de conhecimento
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em processos automaticos ou semi-automatizados. Conjuntos de
dados gendmicos disponiveis ndo podem ser considerados “tradicio-
nais” e caracterizam-se por bases de dados da ordem de terabytes,
muitas vezes fisicamente dispersas, geradas com tecnologias dis-
tintas e dados nao categorizados, entre outros fatores.

O contexto atual da pesquisa cientifica moldou um novo
paradigma, chamado por alguns de “ciéncia intensiva”, e por outros,
“computagao cientifica” e “e-Science”, o qual combina a disponibili-
dade de grandes massas de dados com recursos de computagao
de altissimos porte e capacidade. Por serem cada vez mais acessi-
veis, tais recursos criam oportunidades para busca de solugdes e
respostas para questdes complexas, multidisciplinares, que pode-
réo revolucionar a maneira como produzimos alimentos, geramos
energia e materiais com base em organismos vivos, e tratamos as
doengas que acometem o ser humano.

Na pesquisa com o uso intensivo de dados, nao basta o
simples estabelecimento de hip6teses a serem testadas por meio
da coleta/analise dirigida de dados. O aprendizado e a descoberta,
gerados pela combinagéo de dados disponiveis e variados conheci-
mentos, séo essenciais para formular e testar novas hipéteses. Ex-
perimentos concebidos nesse contexto devem tratar de problemas
cada vez mais complexos com abordagens que estejam para além
da tradicional, que envolvam colaboracao e visdo multidisciplinar.
E essencial o compartilhamento e distribuicdo de dados heterogé-
neos de alta dimensionalidade, baseados em novos protocolos e
processos de comunicacgdo, em agendas de pesquisa dinamicas
que estejam a frente do que hoje se convencionou chamar “dildvio
de dados”.

A presente obra langa um olhar sobre esses desafios e
oportunidades, apresentando e discutindo os meios para a aplica-
¢ao da ciéncia intensiva em bioinformatica e biologia computacional
para produgdo de impactos em diversos campos da pesquisa e



da inovagao. Os autores priorizam e discutem modelos computa-
cionais e matematicos que enfatizem desafios cientificos sob um
novo prisma de investigagdo e uma nova estratégia metodologica
de observagao. Como resultado, sdo apresentadas propostas de
novas formas de analise que aumentem a nossa capacidade de
geracao de inovagao a partir de tecnologias, produtos e servigos
relevantes para os distintos setores da sociedade.

O contetdo aqui apresentado sera de extrema utilidade
para a disseminag¢ao de informagdes e treinamento da futura ge-
racao de cientistas que terdo a grande responsabilidade de bem
posicionar o Brasil em vertentes de inovagéao cada vez mais depen-
dentes de métodos e modelos computacionais em bioinformatica.
Cumprimentamos os editores e colaboradores por tornar realidade
esta importante obra!

Mauricio Antonio Lopes
Presidente
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - Embrapa






Desafios e perspectivas da
bioinformatica

Benilton de Sa Carvalho
Wagner Arbex

OSETOR da bioinformatica tem-se apresentado como de grande

interesse para a comunidade cientifica do Pais. Apesar disso,
este setor enfrenta uma série de desafios que dificultam o seu
pleno desenvolvimento. A multidisciplinaridade intrinseca da area
funciona simultaneamente como agente catalisador e obstaculo
para esta esfera. Os envolvidos precisam ser capacitados em dife-
rentes ramos da ciéncia, entre os quais destacam-se a estatistica,
computacéo e biologia. Este trabalho apresenta alguns destes de-
safios, tendo como principal foco a interagdo necessaria para a
modelagem, analise e interpretacdo de dados.

1.1 Introducéo

Apesar da bioinformatica ser uma area de pesquisa esta-
belecida ha cerca de 30 anos, até hoje, se discute uma definigao
para essa area e, possivelmente, para qualquer proposta que se
faga, sempre havera um questionamento, um complemento ou uma
alteragao sugerida por algum interlocutor.
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Entretanto, nada mais normal do que tal reagao, pois, ape-
sar de, praticamente, ja ter atingido a “maturidade cientifica”, a
bioinformética apresenta muitos e variados aspectos que, depen-
dendo da forma como se percebe, podem ser tomados diferentes
atributos para sua definicao. Além disso, ainda existem outras areas
de estudo préximas, tal como, a biologia computacional, que dificul-
tam ainda mais a definicao de bioinformatica.

Algumas referéncias marcam o trabalho da bioinformatica,
além de sua prépria origem, tais como as suas atividades no Projeto
Genome Humano, além das suas aplicagées em diversos projetos
genoma de diferentes espécies, quando foram utilizados sistemas
de computacao de grande aporte computacional no tratamento do
volume de dados gerado por tais projetos.

Tais agbes necessitavam de profissionais especializados
na area e, nesse contexto, foi possivel perceber o surgimento da
figura de um novo profissional. Ou melhor, de um novo perfil de
profissional que deveria entender o problema bioldgico, traté-lo de
forma a criar um modelo de representa¢éo do mesmo, implementar
o modelo e, por fim, analisar o resultado concebido.

Era necessario um profissional que possuisse conheci-
mento suficiente de biologia molecular, para, no minimo, entender
0 problema; matematica e probabilidade, de forma que fosse ca-
paz de estabelecer um modelo de representagdo do problema;
computacgao, possibilitando a implementagéo da solugcéo correta e
apropriada, sendo esta inicialmente conhecida ou nao; e estatistica,
para que as solugdes fossem comprovadamente confiaveis.

Predominantemente, a bioinforméatica atua sobre as molé-
culas e sequéncias biolégicas — DNA, RNA e proteinas — e, ainda,
a interagdo entre tais moléculas e processos celulares. Assim, por
uma visao estrita, a bioinformatica consiste no desenvolvimento e
no uso de técnicas de computagéo cientifica, de modelagem mate-
matica e computacional e de modelagem probabilistica e estatistica
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para resolver problemas de biologia molecular, estabelecendo uma
convergéncia tecnoldgica a partir do uso do conhecimento proveni-

ente dessas areas que a fundamentam.

Assim, ndo se deve ter a expectativa de que o bioinfor-
mata fosse capaz de atender a tantas exigéncias, com o nivel
de conhecimento e complexidade esperados. A bioinformatica é
multidisciplinar, o que normalmente provoca a especializagao do
profissional em determinada area do conhecimento ou, eventual-
mente, em um grupo de disciplinas correlacionadas. Além disso,
pela natureza das atividades em bioinformatica, promove-se o tra-
balho ndo sé em equipes, mas entre equipes, devido a amplitude
das areas de conhecimento envolvidas, estabelecendo as redes de
pesquisa.

No cenario brasileiro, como destaque de trabalhos de pes-
quisa em bioinformatica, o sequenciamento da Xylella fastidiosa
definiu um marco. O DNA desta bactéria, causadora de prejuizos
significativos a cultura citrica do Pais, foi completamente sequenci-
ado em 1999 pelo Projeto Genoma Xylella, financiado pela FAPESP,

concluido em novembro daquele ano.

Este projeto nao teria sido concluido com sucesso se
nao fosse pela integracdo de disciplinas da biologia, ciéncia da
computacdo, estatistica, fisica e quimica. Isto permitiu que fenéme-
mos bioldgicos associados as moléculas de DNA e RNA fossem
melhor compreendidos e definiu uma nova vertente na ciéncia. O
sucesso da bioinformatica depende fortemente da integragao dos
diversos ramos da ciéncia e consequente reconhecimento da cres-
cente multidisciplinaridade deste campo. Do bioinformata espera-se
a capacidade de lidar com habilidade com pontos especificos da
biologia molecular, delineamento de experimentos e programacao,
além da compreensdo dos mecanismos de funcionamento dos

proprios equipamentos de gendmica e protedmica.
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Com esta caracteristica multidisciplinar cada vez mais
evidente, a bioinformatica no Brasil lida, cada vez mais frequente-
mente, com uma série de desafios. Para estes podem-se empregar
estratégias ja utilizadas em outros paises e, assim, promover o
efeito catalisador da integragdo de ramos distintos da ciéncia.

1.2 Experimentos com sequenciamento de nova gera-
céo

A conjungao de ferramentas analiticas, computacionais e
de coleta e geragdo de dados biolégicos tem afetado positivamente
a ciéncia mundial. Os impactos tomaram propor¢des maiores a me-
dida que volumes de dados gerados paralelamente aumentaram de
modo bastante rapido. Este progresso € mais facilmente observado
com os ciclos de renovagao de equipamentos utilizados na coleta e
producao de dados bioldgicos.

Um grande salto foi observado quando microarranjos de
DNA foram popularizados e utilizados de forma mais frequente em
estudos biomédicos. A possibilidade de observar milhares de alvos
gendmicos simultaneamente — como genes ou marcadores diversos
—, revolucionou o modo com o qual investigadores lidam com os
dados, visto que esta nova configuragdo permitiu a inferéncia de
associagdes entre fatores genéticos e fendtipos de interesse de
uma forma até enté@o néo considerada.

Atualmente, observa-se a constante renovacao de equi-
pamentos laboratoriais e os microarranjos vem sido substituidos
por equipamentos de sequenciamento de nova geracao. Esta op-
¢ao, inicialmente associada a altissimos custos, tem sido a mais
comum em diversos grupos, ndo apenas brasileiros, mas também
estrangeiros. Como consequéncia desta decisdo, pesquisadores
notam, mais evidentemente, a necessidade de terem a disposi¢ao
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uma equipe de formagao ampla e qualificada na geragéo, analise e
interpretacdo de grandes bases de dados.

O processo de execugdo de um experimento usando se-
quenciamento de nova geragao possui diversas fases. Ele inicia-se
com a definicdo da hipotese bioldgica a ser verificada, passando
pelo delineamento estatistico do experimento, preparacao e se-
quenciamento de bibliotecas, analise e interpretacdo de dados,
finalizando com validagao dos resultados.

Cada um destes passos requer uma equipe coesa para
que o estudo siga de forma eficaz. Eles também apresentam de-
safios que, se superados, afetardo todos os bracos da ciéncia que
estejam ligados, diretamente ou néo, as tecnologias de sequencia-
mento. As préximas secdes discutem alguns destes desafios em
maiores detalhes.

1.3 Fatores estatisticos

Questodes estatisticas sdo comumente associadas a pon-
tos de alta complexidade em um experimento. Esta preocupagao
tem razdes bem fundamentadas, pois dificuldades na comunicagéo
com o estatistico responsavel ou falhas no planejamento experi-
mental podem afetar seriamente a conducéo e concluséo do estudo
em questao.

Comunicagao com o estatistico

No que se refere a geragao e andlise de dados e a interpre-
tagcéo de resultados, um ponto de grande relevancia € a interagao
do pesquisador com o estatistico responsavel. O quesito de maior
preocupacgao é a compreensio, mesmo que leiga, da terminologia
estatistica e sua consequente tradugao para um vocabulario que
0 pesquisador interessado possa compreender. A compreensao
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destes conceitos facilitardo a execugéo de fases importantes: deter-
minag¢ao do tamanho de amostra e planejamento experimental.

Compreender conceitos como hipéteses — nula e alter-
nativa —, tipos de erro e p-valor sdo essenciais para que a co-
municagado com o estatistico flua sem maiores transtornos. Estas
definicdes sdo, em geral, as que apresentam-se mais complexas
para pesquisadores de outras areas.

Em termos estatisticos, caracteristicas de interesse de
um dado processo sao representadas matematicamente e, entao,
avaliadas de acordo com um modelo que descreva seu comporta-
mento esperado de acordo com condi¢des pré-determinadas. Por
exemplo, em um estudo de diferenciacdo de expressao génica en-
tre dois grupos de individuos para um gene especifico, a hipdtese
nula, habitualmente denotada por H, descreve o cenario no qual
ambos 0s grupos possuem niveis comparaveis de expressao, ao
passo que a hipdtese alternativa, geralmente designada por H; ou
H 4, representa o cenario no qual ha diferengas significativas de
expressao entre os grupos. A idéia de “hip6teses” foi inicialmente
discutida por Fisher (1935) e, ali, a hip6tese nula nunca pode ser
provada, apenas rejeitada ou nao.

Neste exemplo, o estatistico reinterpreta os cenarios da-
dos pelo experimentalista como a existéncia ou ndo de diferencas
significativas entre as médias de expressédo do gene em questéao
entre os dois grupos estudados. Assim, a pergunta de interesse

inicialmente apresentada como:

para o gene em questao, existem diferencas de expres-
sao entre os grupos A e B?

€ vista pelo estatistico como:
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Ho: pa=ups (1.1)
le ILLA#MB7

onde 14 representa a expressdo média do gene em questdo para
o grupo A e up tem interpretagao analoga, mas restrita ao grupo B.
Observando a hipétese alternativa, o leitor observa que as diferen-
¢as podem ser tanto positivas quanto negativas. Neste caso, diz-se
que o teste é bilateral.

Se o experimentalista, a priori, define que a questao biolo-
gica a ser respondida é:

para o gene em questao, a expressao génica no grupo
A é sistematicamente menor que aquela observada no
grupo B?

entdo o conjunto de hipéteses levadas para o teste é:

Hy: pa>psp (1.2)

Hy: pa<upp.
Uma outra questao bioldgica que pode ser respondida é:

para o gene em questao, a expressao génica no grupo
A é sistematicamente maior que aquela observada no
grupo B?

e, neste caso, o conjunto de hipdteses que sera averiguado é:

Ho: pa<ps (1.3)
Hy: pa>pp.
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Os testes descritos pelas Equagdes 1.2 e 1.3 sdo denomi-
nados unilaterais.

Dada a base estabelecida com as definigdes de hipéteses,
o pesquisador tem condigbes de entender conceitos mais avanga-
dos, como Erro Tipo | e como Erro Tipo Il. Os erros referem-se a
enganos na tomada de decisdo baseada na evidéncia apresentada
pelos dados. O Erro Tipo |, representado por «, refere-se a rejeitar
a hipotese nula, quando esta é verdadeira. O Erro Tipo Il, denotado
por (3, refere-se a nao-rejeicdo da hipbtese nula, quando esta é
falsa.

Isto é, na condigédo de a hipétese nula ser verdadeira, a
estratégia empregada para o teste ndo deveria rejeitar Hy; caso
isso ocorra, comete-se um erro do tipo . Alternativamente, se Hy
é falsa, o teste deveria rejeitar a hipétese nula; quando isso néo
ocorre, comete-se um erro do tipo Il (Tabela 1.1).

Tabela 1.1 — Erros Tipos | e Il

Nao Rejeitar Hp Rejeitar Hg

Hy Verdadeira OK Erro Tipo | (a)
Hy Falsa Erro Tipo Il (5) OK

Um outro conceito de dificil compreenséo e interagdo com
o0 estatistico é p-valor. O valor de significancia, também conhecido
como valor-p ou p-valor, refere-se ao menor valor requerido para o
que causaria a rejei¢cao da hipétese nula. Como o Erro Tipo | € es-
pecificado a priori, 0 valor-p € comumente utilizado para a decisao
entre rejeitar ou ndo a hipoétese nula para um dado experimento. Uti-
lizando o exemplo apresentado pela Equagéo 1.1, se o pesquisador
define a como 5%, entdo p-valores menores que esta referéncia
causam a rejei¢ao da hipétese nula.

Uma interpretagdo mais probabilistica do valor-p parte do
fato de que ele é determinado assumindo que H, é verdadeira.
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Desta maneira, o valor-p, assumindo a veracidade de Hy, é a

probabilidade de resultados pelo menos tdo extremos quanto os

obtidos no experimento corrente serem observados apenas como

consequéncia do acaso.

Determinacao do tamanho amostral

Assim como em outras areas, um fator determinante nos

experimentos que envolvem bioinformatica é o tamanho amostral.

Isto adiciona-se a lista de desafios com alta prioridade por conta de

uma série de fatores, incluindo:

necessidade de interagir com outros profissionais: nesta fase,
€ necessario o contato com ndo apenas o analista de da-
dos, mas também com os profissionais envolvidos na coleta,
geracao e armazenamento de dados. A caracteristica mul-
tidisciplinar da bioinformatica exige a quebra do paradigma,
ainda comum no Pais, de que a colaboragao entre diferentes
areas é opcional;

incorporar outros fatores ao custo: a precificagdo de expe-
rimentos devem incluir ndo apenas os custos de geracao
de dados (seja microarranjos, sequenciamento etc.), mas
também os gastos associados a obtencdo das amostras, a
analise e armazenamento de dados;

compreender e determinar, a priori, os niveis « e 3: é preciso
gue os niveis aceitaveis dos erros tipo | e Il sejam determina-
dos antes da realizagao do experimento. Estes parametros
s80 essenciais para a determinagao de tamanho amostral;

determinar, também a priori, a magnitude minima da dife-
renca, J, a ser detectada: a determinacdo de significancia
na comparacao entre grupos é possivel apenas por meio
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da obtengao de diferencgas relativas entre os grupos de inte-
resse. O tamanho amostral é inversamente proporcional a
magnitude minima desta diferenca;

« escolha adequada do tamanho amostral: é necessaria a de-
terminagéo precisa do tamanho amostral afim de evitar a
perda do experimento (quando o tamanho amostral é tao pe-
gueno, que é impossivel detectar a variabilidade e diferencas)
ou desperdicio de recursos (com uma amostra muito grande,
recursos sao gastos desnecessariamente).

Estes parametros sdo empregados por algoritmos atuais
para a determinacdo de tamanhos amostrais. Hart et al. (2013)
usam como férmula basica para determinagao do nimero de amos-

tras por grupo a expressao abaixo:

1 2
2futo
n=2(z_a+z-_g) <{‘0g62 , (1.4)

onde « e 8 sdo como ja definidos neste trabalho, § representa
a diferenga a ser detectada (6 = 1.5 indica um ganho de 50%
nos niveis de expressao), 1 denota a cobertura e o2 representa o
coeficiente de variacéo.

Alocagéo de amostras

Um outro desafio enfrentado por profissionais envolvidos
na bioinformatica no Pais é a alocagao de amostras a placas para hi-
bridizacao e flowcells para sequenciamento. O planejamento de ex-
perimentos € baseado em trés principios basicos, conforme Fisher
(1935):

+ replicagao: refere-se a multiplicidade de individuos perten-
centes ao mesmo grupo experimental. Cada um destes in-
dividuos é denominado réplica. Em experimentos como os
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aqui descritos, & possivel ter dois tipos de réplicas: biologicas
e técnicas. As réplicas técnicas sdo empregadas na a avalia-
¢ao de variabilidade técnica de sistemas e séao formadas por
diferentes amostragens do mesmo material genético (RNA
ou DNA). Ja as réplicas bioldgicas referem-se a extragoes dis-
tintas de individuos diferentes e sao utilizadas na avaliagdo
de variabilidade biol6gica entre os grupos de interesse;

aleatorizagao: considerando a posi¢do na placa de hibridiza-
¢ao ou mesmo a posi¢cao em uma flowcell como um fator a
ser levado em consideragao, € preciso aleatorizar a aloca-
¢ao das amostras (independente de seus statuses de grupo).
Esta acdo tem como consequéncia a redugdo do efeito de
fatores externos na mensuragao da variavel de interesse;

» blocagem: a execugao de experimentos possui, de modo in-
trinseco, uma série de variaveis que nao sdo de interesse
primario do pesquisador. Estas varidveis devem ser inseridas
pelo analista na modelagem dos dados, caso contrério, elas
inflacionardo a variancia residual estimada. O controle des-
tas variaveis de interesse secundario € chamado blocagem.
Exemplos usuais de blocagem sao a incorporagéo de dados
de técnicos que trabalharam na preparagdo de amostras,
sequenciadores ou escaner utilizados.

Um caso particular surge ao trabalhar-se com dispositivos
de sequenciamento como equipamentos lllumina. Sequenciadores
HiSeq possuem flowcells com oito canaletas. Muitos pesquisadores
costumam alocar um grupo de amostras a flowcells diferentes, como
demonstra a Figura 1.1. Esta estratégia é sub-étima pois os grupos
de individuos encontram-se confundidos com as flowcells. Isso
impossibilita, portanto, a correta estimagao dos efeitos de grupo.
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113‘557.11;.5‘7.

Flow Cell 1 Flow Cell 2 Flow Cell 3 Flow Cell 4

Group A Group B Group C Group D

Figura 1.1 — Alocar individuos do mesmo grupo a mesma flowcell
induz o confundimento, o que impossibilita a correta
estimagao dos efeitos de interesse.

Uma alternativa é garantir que amostras de todos os gru-
pos estejam presentes em todas as flowcells, conforme representa
a Figura 1.2. Esta estratégia permite que efeitos de flowcell sejam
estimados, usando o conceito de blocagem apresentado anteri-
ormente. Resultados mais eficientes sdo obtidos ao combinar a

aleatorizagdo das amostras e grupos as canaletas de cada flowcell.

11"557I11!‘5i7l

Flow Cell 1 Flow Cell 2 Flow Cell 3 Flow Cell 4

Figura 1.2 — Alocar individuos de grupos distintos a mesma flowcell
permite que efeitos de flowcell sejam estimados. Esta
alternativa permite melhor desempenho quando com-
binado com aleatorizagdo de canaletas com respeito a
individuos e grupos.



31

Idealmente, neste cendrio de mdltiplas canaletas por flow-
cell, a alternativa a ser empregada é a multiplexagdo de amostras.
Neste cenario, cada canaleta possui réplicas técnicas de todas as
réplicas biologicas. Esta estratégia permite ndo apenas a remo-
¢ao de efeitos associados a flowcells, como também a estimagéo
e remocgao de efeitos de canaletas. Esta forma de delineamento
também permite a execugao de um controle interno de qualidade,
no qual flowcells e canaletas podem ser averiguadas com respeito
a desvios sistematicos do padrao estabelecido pelos demais. Esta
maneira de planejamento encontra-se representado na Figura 1.3.

Flow Cell 1 Flow Cell 2 Flow Cell 3 Flow Cell 4

Figura 1.3 — O uso de multiplexagao permite a estimacéo de efeitos
especificos de flowcells e, também, de canaletas. Esta
estratégia também funciona como uma espécie de
copia de seguranca, visto que problemas que atinjam
flowcells ou canaletas especificas ndo implicam na
perda total dos dados das amostras associadas.

1.4 Modelagem de dados de sequenciamento

Em um cenario no qual a tecnologia muda tao frequente-
mente, um desafio refere-se a tatica empregada para a modelagem
de dados. Atualmente, os modelos mais frequentemente utilizados
baseiam-se em modelos lineares generalizados, GLMs, conforme
McCullagh e Nelder (1989).
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O modelo mais simples baseia-se no modelo de Poisson,
empregado, neste caso, por conta de sua relagao direta com dados
de contagem. Sob este ponto de vista, o nUmero de observagdes
na regido ¢ para o individuo j, IV;;, tem um valor esperado ;;,
como apresentado pela Equagéo 1.5.

N,; ~ Poisson (1) (1.5)

Assim, para modelar o valor médio do nimero de ocorrén-
cias na regiao acima referida, utliza-se simplesmente:

log (p145) = Xif3, (1.6)

onde X; representa a matriz de delineamento para a ¢-ésima regiéo
e 3, o vetor de efeitos a serem estimados.

Uma caracteristica bem conhecida de modelos de Pois-
son é a igualdade entre a média e a variancia. Enquanto isso é
concordante com o padréo de variabilidade técnica para sequencia-
mento, 0 mesmo ndo ocorre na modelagem de dados provenientes
de réplicas biolégicas.

Neste Ultimo caso, variagdes entre individuos do mesmo
grupo nao sao capturadas por este modelo e, entdo, faz-se neces-
saria a atualizagao do modelo. A forma mais simples de acrescentar
uma componente que reflita a variabilidade bioldgica é partir do
modelo de Poisson e acrescentar uma distribuicao a priori a média
da distribui¢cao, conforme mostrado abaixo:

N|A ~ Poisson()) (1.7)
A~ Gamma/(a, ) (1.8)
1

A Equacgéo 1.7 representa o modelo de Poisson inicial.
Num caso de modelagem da abundéncia de transcritos, este modelo
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explica que o numero de fragmentos observados para um transcrito
possui uma média, a ser estimada, \. Entretanto, é natural assumir
que individuos diferentes possuem médias ligeiramente diferentes.
Esta variagdo biol6gica é representada pela Equagéo 1.8, uma
distribuicdo a priori do parametro A. Combinando a distribuicao
condicional dada pela Equagéo 1.7 com a priori da Equacgéo 1.8,
obtem-se a distribuicdo a posteriori da Equacao 1.9, que nada mais
€ que uma distribuigdo Binomial-Negativa, cuja variancia possui
uma componente técnica e outra biologica, conforme apresentado
abaixo:

2
Var (N) = ﬁ (Hﬁf))) = %+9 = % <1+;> (1.10)

Assim, com o modelo de Binomial-Negativa, é possivel
obter estimativas que melhor refletem o processo de geracao de
dados. Esta alternativa incorpora duas componentes para a varian-
cia, que podem ser vistas como uma componente técnica e outra
bioldgica.

As mudancas constantes na tecnologia de sequencia-
mento sempre induzem mudangas nos modelos empregados. Por-
tanto, & bastante importante a interagéo entre as partes respon-
saveis pela geragdo e modelagem dos dados, afim de garantir
atualizagées que permitam uma modelagem mais precisa do pro-

Cesso.

1.5 Procedimentos na analise

Além da necessidade de constante atualizagdo de méto-
dos de modelagem, como descrito anteriormente, € também preciso
despender atengao em pontos adicionais que incluem: estratégias
de manipulacédo de grandes volumes de dados e reprodutibilidade.



34

Manipulagéo de grandes volumes de dados

Dados provenientes de equipamentos de alto rendimento
sdo armazenados em arquivos de dados bastante volumosos. De-
pendendo dos parametros do experimento, é possivel ter arquivos
que ocupam centenas de gigabytes por individuo amostrado. Ao
compor o quadro de participantes do estudo com arquivos téao vo-
lumosos, torna-se inviavel a manipulagdo comum destes. Neste
cenario, todo o contelido do arquivo é carregado na memoria de
acesso aleatorio do equipamento, impossibilitando a execugao apro-
priada de algoritmos de analise.

O desafio neste setor é produzir algoritmos capazes de
acessar, de forma eficaz, apenas porgdes dos dados de todos os
individuos e proceder com a andlise de modo incremental. Forma-
tos dedicados a dados de sequenciamento, como arquivos BAM,
auxiliam nesta tarefa, mas ndo sé@o otimizados para acesso alea-
tério. Alternativamente, formatos de arquivo de alto desempenho,
como HDF5 e NetCDF, permitem acesso imediato a porgbes de
dados, mas ainda nao oferecem uma boa representagdo dos dados
em sua forma mais inicial, tais como sequéncias e componentes de
qualidade.

Existe, ainda neste setor, uma demanda crescente por am-
bientes computacionais de alto desempenho. Varios grupos optam
por montar seus préprios nlcleos computacionais. Entretanto, inici-
ativas governamentais devem ser utilizadas em todo o potencial. O
modelo nacional de sistemas computacionais de alto desempenho é
implementado pelo SINAPAD, Sistema Nacional de Processamento
de Alto Desempenho, por meio de investimentos do Ministério de
Ciéncia e Tecnologia.

O SINAPAD possui centros regionais em diferentes lo-
calizagdes do Brasil. Estes centros sdo os CENAPADs, Centros
Nacionais de Processamento de Alto Desempenho, localizados
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na: UNICAMP, UFRGS, INPA, UFPE, CPTEC/INPE, UFMG, LNCC,
COPPE/UFRJ e UFC. Com estes centros, pesquisadores tém acesso
a centros computacionais de alto desempenho administrados por
especialistas. Deste modo, faz-se um uso eficiente dos recursos
de pessoal atualmente disponivel. Deve-se observar que, no ran-
king de supercomputadores da América Latina (Lartop50 2013), o
CENAPAD-SP (UNICAMP) aparece na segunda posi¢ao, enquanto
0 CENAPAD-RJ (LNCC) ocupa a sexta posigao.

Os algoritmos de analise atuais devem, portanto, ser ca-
pazes de utilizar sistemas de alta performance, sejam eles clusters
de computadores (como os disponibilizados pelo SINAPAD) ou
solugbes mais simples (como computadores de mdltiplos nucleos
atualmente comercializados). Estratégias de paralelismo devem
ser utilizadas mais frequentemente afim de prover um uso mais
eficiente do hardware disponivel.

Reprodutibilidade

Uma das tarefas mais desafiadoras em bioinformatica é
garantir a reprodutibilidade de resultados obtidos em uma dada
analise. Isso é simplificado com o uso de software que seja transpa-
rente e permita a incorporagao de ferramentas externas, incluindo

geradores automaticos de relatérios.

Gentleman et al. (2004) propéem um conjunto de ferra-
mentas, baseadas na linguagem de analise e visualizagédo de dados
R, denominado BioConductor. Este projeto, livre e de codigo-aberto,
estabelece padrdes de representacdo de dados biol6gicos e possui
um ciclo de atualizag@o bastante acelerado. Duas vezes por ano,
habitualmente em abril e outubro, novas versdes do projeto sdo dis-
ponibilizadas, o que permite a distribuicdo rapida de novos métodos
de andlise e visualizagao.
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Ferramentas disponibilizadas via BioConductor sdo com-
pletamente transparentes, no sentido de que o usuario pode rever o
codigo para compreender os detalhes executados durante a analise.
Elas sao empacotadas em um sistema, o R, que permite o uso de
outras ferramentas, como aquelas disponibilizadas em Python, Perl,
C ou Fortran. O projeto foca também na portabilidade, o que permite
que um codigo escrito em uma dada plataforma computacional seja
utilizado, sem modificagdes, em outra.

Desta maneira, ao combinarem-se o ferramental do R
e BioConductor com a estratégia descrita em Gentleman (2005),
torna-se possivel a total integracéo de texto e cédigo. Neste cenério,
0 autor de um manuscrito produz um unico documento que contém
n&o apenas o texto, mas também o cédigo, em R, utilizado para a
andlise de dados. O sistema de preparo de documentos dinamicos,
denominado Sweave, extrai e executa os comandos de analise,
produzindo resultados, figuras e tabelas que sdo automaticamente
incluidos no texto. O resultado, geralmente um arquivo no formato
PDF, pode ser distribuido como produto final.

Este conceito de documentos dindmicos permite a cata-
lisagao de produgéo cientifica e € uma ferramenta essencial para
a reprodutibilidade de resultados reportados. Com um documento
que integra texto e andlises, as partes interessadas em reproduzir
os resultados necessitam apenas ter um sistema que possua as

caracteristicas minimas requeridas pelo documento e analise.

A visdo modular habitualmente empregada em R e Bio-
Conductor pode também ser utilizada de forma alternativa ou até
complementar com a ferramenta Snakemake, proposta por Késter
e Rahmann (2012). Ela também estimula o foco em médulos de
analise e reprodutibilidade. Sendo uma ferramenta desenvolvida em
Python, possui grande capacidade de integragdo com sistemas ja
em producdo. O Snakemake é capaz de automaticamente detectar
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passos que nado precisam ser executados novamente e também
executar tarefas de modo paralelo.

1.6 Formacéo de pessoal

Como ja foi apresentado, no cenario de desenvolvimento
constante do setor de bioinformatica no Pais, é preciso observar
que a formacgéo de pessoal capacitado é o maior desafio que existe
no momento. A multidisciplinaridade desta area exige uma forma-
¢ao ampla dos profissionais do setor. Espera-se que, no minimo, o
bioinformata tenha conhecimentos sélidos em estatistica, compu-
tagéo cientifica e, também, biologia. Além disso, é desejavel, que
esses conhecimento seja complementado com outros conteudos,
tal como, a matematica aplicada.

Ao longo dos anos, observou-se que um perfil tdo amplo
nao permite a formagédo adequada do profissional em um espacgo
de tempo aceitavel. Assim, ganhos mais efetivos sdo obtidos com a
formacao de uma equipe composta por profissionais de diversos
campos — por exemplo, estatistica, computacgao e biologia —, ca-
pazes de uma comunicagéo efetiva e bem integrados a rede de
pesquisadores da area em questao.

No Pais, observam-se vérias iniciativas com o propdsito
de formagao de pessoal e desenvolvimento de conhecimento local.
Agéncias financiadoras federais e estaduais tem apresentado um
numero significativo de chamadas que visam acelerar o desenvolvi-
mento da bioinformética no Brasil. Entretanto, ao invés de recriar
as estruturas de desenvolvimento de pessoal, as equipes nacionais
devem utilizar os conhecimentos j& disponiveis, obtido pela experi-
éncia de outras equipes nacionais e equipes internacionais, para
acelerar o crescimento da area.

T&o importante quanto a formagao de pessoal, € a recicla-
gem de profissionais. Com as frequentes atualizagbes de protocolos
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e estratégias de analise, € necessario que os profissionais envol-
vidos na bioinformatica no Brasil organizem-se como uma equipe
Unica para atualiza¢é@o de conhecimentos. Cursos especializados, ja
rotineiros no exterior por meio de iniciativas, por exemplo, da Funda-
¢ao BioConductor e Instituto Europeu de Bioinformatica, precisam
ser disponibilizados no Pais mais frequentemente.

Além da atengdo a andlise de dados, € essencial o0 es-
timulo a produgdo nacional de dados. A criagdo de centros de
gendmica e protedbmica no ambito brasileiro, como o LaCTAD na
UNICAMP, é de grande importancia. Entretanto, o desenvolvimento
nacional deste setor s sera de fato observado a medida que pes-
quisadores utilizem cada vez mais estes centros nacionais para
a geracao de dados. Com esta estratégia, o Pais desenvolvera
auto-suficiéncia em estudos avangados utilizando tecnologias de
alto desempenho.

1.7 Consideracoes finais

A bioinforméatica no Pais enfrenta uma série de desafios e,
neste capitulo, foram discutidos alguns dos mais relevantes para
esta area cuja caracteristica maior € a multidisciplinaridade, que
envolve a compreensao de conceitos estatisticos, estratégias com-
putacionais para andlise de dados e formagéao de pessoal.

Este setor lida com uma vasta colecé@o de dados, nao ape-
nas dados gerados pelo experimento em si, mas também coleg¢des
utilizadas para a anotacao funcional dos alvos estudados. Indepen-
dente da origem, ferramentas estatisticas sdo as que permitem a
inferéncia de caracteristicas de interesse do pesquisador. A intera-
¢ao com o estatistico inicia-se antes mesmo da coleta de amostras,
durante a fase do planejamento do proprio experimento. Ja nesta
fase, conceitos estatisticos essenciais sdo utilizados constante-
mente. Neste trabalho, foram discutidos alguns destes conceitos,
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afim de apresentar ao leitor a forma com que todos estes conceitos
se conectam para a analise final dos dados.

Com o volume de dados envolvidos nestas analises, gru-
pos de pesquisa véem-se na situagcdo de montar seus proprios am-
bientes computacionais. O Brasil, por meio do Ministério de Ciéncia
e Tecnologia, prové a seus pesquisadores sistemas de computagéo
de alto desempenho por meio do SINAPAD. Nucleos regionais, CE-
NAPADs, fazem a interface com o pesquisador, provendo acesso a
estes sistemas, que aparecem muito bem classificados no ranking
de supercomputadores da América Latina. Com esta combinacéo
de grandes volumes de dados e ambientes computacionais de alto
desempenho, surgem novas oportunidades de desenvolvimento de
software que utilizem de modo eficaz toda esta estrutura.

Para fechar a triade de desafios, deve-se adotar no Pais
estratégias de formagéo de pessoal que valorizem a multidiscipli-
naridade do setor. Estes métodos ja vem sido empregados com
sucesso nos Estados Unidos, por meio da Fundagéo BioConductor,
e Europa, com iniciativas do Instituto Europeu de Bioinformatica.
Com a atragao de novos profissionais para o mercado nacional, trei-
namentos como os oferecidos por ambas as instituigbes comegam
a ser oferecidos mais frequentemente. Entretanto, além de oferecer
treinamentos que visem a formacéo de novos profissionais, deve-se
também estimular a criagdo e execugao de treinamentos que fo-
quem na reciclagem dos profissionais ja no mercado. As iniciativas
promovidas por agéncias financiadoras sao de extrema relevancia,
mas também devem valorizar estratégias de longo prazo, que vi-
sem o estabelecimento da auto-suficiéncia na geragao e andlise de
dados usando tecnologias de alto rendimento no Pais.
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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 mineragao de dados aplicados
ao contexto de melhoramento genético bovino, concentrando-se
fundamentalmente na aplicagéo e no aperfeicoamento de algorit-
mos para selecdo de atributos, buscando identificar os atributos
genéticos 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 informagao, 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 sdo compativeis com o dominio
do problema e equivalentes aos obtidos por algoritmos tradicionais
da area de bioinformatica, os quais sdo usualmente mais caros
computacionalmente.

2.1 Introducgao

O Brasil possui 0 maior rebanho bovino comercial do
mundo, com mais de 200 milhdes de cabecas. No ano de 2013
abateu por volta de 43 milhées de cabegas e exportou 2 milhdes de
toneladas de equivalente carcaga (ABIEC, 2014). A identificagdo
dos atributos genéticos que determinam caracteristicas como ma-
ciez da carne e porcentagem de gordura no leite podem ter valor
econdmico direto nesse mercado.

Uma das maneiras tradicionais de se realizar melhora-
mento de bovinos é por sele¢do 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 € possivel o uso de atributos
gendmicos (marcadores SNP, do inglés single nucleotide poly-
morphism, ou polimorfismo de um Unico nucleotideo) para assistir
na selecdo de animais e também para realizar selecéo e predigao
gendmica (MEUWISSEN; HAYES; GODDARD, 2001).

O genoma bovino é composto por 31 cromossomos com
milhares de genes, que sdo responsaveis pela expresséo de ca-
racteristicas individuais (LIU et al., 2009), as quais podem variar
desde a tendéncia em desenvolver uma determinada doenca, até a
capacidade de crescimento do animal. Em termos praticos, torna-se
interessante identificar quais regides do genoma bovino estao rela-
cionadas as caracteristicas de interesse econémico (essas regioes
também sao denominadas QTL — Quantitative Trait Loci) para a pro-
dugao 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).

Avancgos 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
identificagado da importancia de um dado SNP para uma dada carac-
teristica de desempenho de um animal (ou os fenétipos, usando ter-
minologia biologica) é feita por meio de testes de associagao. Essa
busca por marcadores relevantes pode ser ser realizada em todo o
genoma via estudos amplos de associagao (GWAS — Genome-wide
Association Studies) (BALDING, 2006).

Existem diversas metodologias para realizar GWAS. As
mais comuns sdo 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 fungbes podem ser interpretadas como uma
aproximagao para os valores genéticos verdadeiros e desconhe-
cidos e sdo geralmente modelos matematicos que envolvem os
gendtipos, as interagdes entre os genoétipos 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 é a regra nesse
contexto.

Metodologias nao paramétricas sdo uma alternativa aos
métodos tradicionais, principalmente na tentativa de se modelar
interacdes nao-lineares que nao sao capturadas pelos métodos
paramétricos. Interagdes ndo-lineares sdo consequéncia de uma
relacdo mais complexa entre o fenétipo e os genétipos, como, por
exemplo, heterogeneidade de locus (diferentes trechos do genoma
levando ao mesmo fenotipo), fenocépia (fendétipos determinados
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exclusivamente pelo ambiente e sem base genética) e epistasia (in-
teragdes entre genes) (MOORE; ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010).
Entre as metodologias ndo-paramétricas utilizadas nesse contexto
estao aquelas baseadas em técnicas de mineracao de dados e o
de aprendizado de maquina, que sdo métodos computacionais, os
quais sao essencialmente métodos de modelagem computacional
— por exemplo, arvores de classificagdo e deciséo, redes neurais,
support vector machines (HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS, 2014).
O presente estudo reporta o uso de GWAS em bases de
dados simuladas de fenotipos e gendtipos voltadas para o contexto
da pecuaria, de forma a testar e comparar algumas metodologias
nao-paramétricas com metodologias paramétricas tradicionais.

2.1.1 Selecao gendbmica e GWAS

O uso da genémica 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 agdo de muitos genes que contribuem cada um com uma
pequena parcela para a variancia fenotipica. Em 2001, Meuwis-
sen, Hayes e Goddard (2001) propds o uso de marcadores SNP
no calculo mais acurado do mérito genético de animais, em um
método denominado selegcdo genémica. Essa metodologia € indi-
cada principalmente para caracteristicas em que a sele¢édo genética
tradicional é pouco eficiente, como no caso de caracteristicas com-
plexas e de baixa herdabilidade, assim como caracteristicas obtidas
tardiamente como dados de carcaga e eficiéncia alimentar.

O termo GWAS foi cunhado devido a distribuigdo 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
associacdo. GWAS requer trés elementos: (i) muitas amostras, ou
animais, se possivel de diversas populagdes; (i) marcadores gené-
ticos que cubram grande parte do genoma e (iii) métodos analiticos
poderosos o suficiente para identificar sem viés a associagao en-
tre marcadores e os fenétipos (CANTOR; LANGE; SINSHEIMER,
2010).

2.1.2 Atributos genéticos: marcadores SNP

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

Em outras palavras, SNP é uma variagdo 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 séo distribuidos uniformemente
por todo o genoma do individuo. Estima-se que existam mais de 10
milhées de marcadores SNP no genoma humano e que pelo menos
300 mil deles implicam variagdes genéticas significantes (SHAH;
KUSIAK, 2004).

Gracas a interagdo génica, SNPs podem servir de marca-
dores para determinar regides do genoma que estejam associadas
a caracteristicas fenotipicas de interesse econdémico como: maciez
da carne, tamanho da area de olho de lombo, produgéo de leite
etc.. Essa interagédo génica, também denominada desequilibrio de
ligacdo (DL), indica que marcadores SNP podem nao ter efeito
direto em um fendtipo, 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 é 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 é a construgao de
blocos de SNP que estdo em DL. Tais blocos podem entéo ser
usados nos testes de associagéo, ou entdo para selecionar marca-
dores SNP referéncia dentre varios de uma regido, denominados
tag SNP (BALDING, 2006).

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

2.1.3 QTL-MAS: simulacao de dados genéticos

A acuracia e poder de métodos de selegdo gendmica
e GWAS podem ser avaliados utilizando dados genémicos simu-
lados (DAETWYLER et al., 2013). As bases de dados utilizadas
nesse trabalho sé@o oriundas de dados simulados, disponibilizados



47

no workshop QTL-MAS dos anos 2012 (PANICO et al., 2012) e
2011 (RQY et al., 2011), o qual retine diversos especialistas em
selec@o genética de plantas e animais e também fornece dados
bioldgicos artificiais com o conjunto dos parametros genéticos uti-
lizados na simulagéo. 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 sao bialélicos. J& o fenétipo é um atributo quan-
titativo, podendo assumir qualquer valor real (R), representando a
quantificagcdo de alguma caracteristica de interesse no individuo.

A ordem dos marcadores SNP é de suma importancia,
pois eles séo distribuidos uniformemente pelo genoma simulado,
0 que é uma aproximagéao da realidade. Dessa forma, nos dados
simulados, a distancia entre dois SNP consecutivos permanece
constante em todo o cromossomo, ou seja, 0 SNP 1 é seguido pelo
SNP 2 que por sua vez é 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 Fendtipo
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 secao apresenta, resumidamente, uma visao 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 genémicos e fenotipicos simulados
do QTL-MAS 2011 e 2012.

2.2.1 Métodos paramétricos

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

y=Xb+ f:lzlgl + e,
iz
onde y é um vetor com valores fenotipicos dos animais, b é um
vetor de efeitos fixos e X a matriz de incidéncia relacionando o
vetor de efeitos b em y, g; é o efeito de cada marcador variando de
iam, z; & o vetor de gendtipos de cada individuo por marcador %,
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 Cm (HOWARD; CARRIQUIRY; BEAVIS,
2014).

Tais modelos de regressao testam um SNP por vez, po-
dendo gerar falsos positivos devido ao viés de testes multiplos,
porgue ignoram a interagdo 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 associacédo 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 é o Haploview (BARRETT et al., 2005). Antes
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de se montar os blocos é necessario reconstruir a “fase de ligagao”,
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-associagdo. Métodos ndo-paramétricos
nao fazem uso de tais estatisticas e muitas vezes o parametro de
medida de associagdo de um SNP a um fenétipo séo scores que
medem a importancia de um dado SNP para explicar o(s) modelo(s)
de classificagdo. Essa “importancia” é geralmente medida como
a frequéncia com que um dado SNP aparece nas repostas dos
modelos computacionais usados na classificagao.

2211 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 regressodes lineares. Nesse caso PLINK retorna valores dos coe-
ficientes de regresséo (55) e p-valor para estatisticas T individuais
para cada SNP. Também é possivel realizar corregdes para viés de
multiplos testes, como ajustes de Bonferroni, Sidak, False Discovery
Rate (FDR), etc., além de procedimentos de permutagao para gerar
niveis de significancia empiricamente. O PLINK também permite
utilizar blocos de SNP para realizar testes de associagao.
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2.2.1.2 Gensel

O Gensel é um software usado para selegdo genémica
no qual foram implementados diversos métodos bayesianos, como
Bayes A, B, C e Cx. O software néo é 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 associagdo com o fenétipo, um dos
arquivos resposta gerados pelo Gensel indica a porcentagem de
variancia fenotipica explicada por blocos de SNP, no caso indicando
regides que sdo possiveis QTL.

2.2.2 Mineragao de dados e aprendizado de maquina

A mineragao de dados envolve basicamente trés etapas:
preparacao de dados, utilizacdo de um algoritmo para reconheci-
mento de padrdes e andlise das informagdes obtidas (BIGUS, 1996).
Estas trés etapas sao correlacionadas e interdependentes, de tal
forma que a abordagem ideal para extrair informagodes relevantes
em bancos de dados consiste em considerar as inter-relacdes entre
cada uma das etapas e sua influéncia no resultado final. Em linhas
gerais, a preparagao de dados envolve a selecéao 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 purificagdo dos dados (eliminagéo de ruido).

Usualmente, o principal objetivo no processo de selegao
de atributos € melhorar o desempenho dos algoritmos de modela-
gem (WITTEN; FRANK, 2005), reduzindo o tamanho da base de
dados por meio da remocéao 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. Ja4 nos métodos do
tipo embedded a selegdo 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 Selegao de atributos via agrupamento de dados

O processo de agrupamento de dados envolve a identifica-
¢ao 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 identificagdo 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 limitagoes
encontradas no ACA e no MMP, bem como permite incorporar a in-
formacgéao da classe ao processo de agrupamento de atributos. Esta
caracteristica é de fundamental importancia nessa pesquisa, pois



52

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 informagéo: InfoGain

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

A entropia mede o grau de incerteza em rela¢@o 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
x 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
instancias com o mesmo valor para essa variavel, ou seja, ndo ha
incerteza em relagéo 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) ==Y pslogpa. (2.1)
zeX

A informagédo 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.

I(X3Y) = H(X) ~ HXY) = 3 pla,y) zng“g) 2)

:I:,
p(z)p
O algoritmo InfoGain utiliza diretamente a medida de in-
formagdo mutua para selecionar os atributos que estejam correla-
cionados com a informagéo da classe. Dessa forma, a medida de
informac&o mutua é calculada pela Expresséo 2.3 e a selegéo 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
0 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 iteragao do algoritmo o subconjunto é utilizado para
classificar os dados €, em seguida, o algoritmo percorre o vetor
de atributos adicionando, e removendo atributos sequencialmente,
como mostra a Figura 2.2. Seleciona-se, entéo, o atributo central
dos subconjuntos que apresentaram a melhor acuracia de classifi-
cagao.

snpl snp2 snp3 snpd snpb snp6 snp7

snp1 snp2 snp3 snpd snpd snpb snp7

snp1 snp2 snp3d snpd snpb snpb snp7

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

Apo6s a aquisicao das bases de dados, realizou-se uma
analise estatistica da distribuicdo dos registros coletados. Na Tabela
2.2 observa-se que a quantidade de padrdes genéticos' em relagéo
ao numero total de atributos é desproporcional, visto que dos 10 mil
atributos totais menos de 1% sdo considerados padrdes genéticos
que influenciam o fenétipo.

Tabela 2.2 — Caracteristicas das bases de dados utilizadas.

QTL-MAS Fenétipo Individuos SNP Padrbes Genéticos

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

A principal diferenga entre as duas bases de dados é
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 simulagéo de
2012, cinquenta atributos estéo relacionados a manifestacao das
caracteristicas. Vale ressaltar que o fen6tipo observado nos ani-
mais em cada uma das bases de dados & 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 simulacao, alguns marcadores sdo 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

' Padrées genéticos sdo os atributos que estdo correlacionados ao fenétipo

(classe).



55

0s componentes negativos, ou mais comumente, 0os 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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(a) QTL-MAS 2011
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(b) QTL-MAS 2012

Figura 2.3 — Histograma das bases de dados.

Dentre os paréametros de simulacéo utilizados na criagéo
dos padrdes genéticos, existem alguns atributos que se destacam
no quesito “capacidade de influéncia no fenétipo” e também na
frequéncia de ocorréncia na populagao (Tabela 2.3a). Um atributo
genético que esteja presente em 100% da populagao 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 2.3Db).

Tabela 2.3 — Exemplos de SNP presentes nas simulagdes.

(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 Descrigéo do problema

O problema tratado consiste basicamente na selegéo de
atributos que sejam correlacionados a uma classe principal. Os
atributos s@o componentes genéticos representados pelos SNP e
a classe principal € a quantificagdo 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
numero de atributos e o pequeno numero de instancias, carac-
terizando um caso da denominada “maldicdo 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 estédo
efetivamente associados ao seu fenétipo.

Devido a natureza do problema existe também a ques-
téo de inconsisténcia dos dados, pois o desenvolvimento de uma
caracteristica nao é restrita apenas ao genoma do individuo, mas
também as condi¢cbes ambientais (GRIFFITHS et al., 2007). Assim
sendo, ndo é raro obter individuos que possuem caracteristicas con-
traditérias ao seu genotipo, 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 fenétipo apresen-
tado pelo individuo e as barras vermelhas representam o fenétipo
esperado de acordo com o seu genoma. Pode-se inferir essa infor-
macao através dos parametros de simulagao utilizados no conjunto
dos dados do QTL-MAS 2012.

00

Individuos

Fendtipo

M Encontrado

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

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 permutagéo adaptativa para se obter p-valor com significancia
empirica, com o comando “—perm”. Em (ii) foi usado o comando
“—hap-linear” e 1.000 permutagdes com o comando “—mperm 1000°.
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Em ambas as estratégias, os resultados foram ordenados pelos
p-valor obtidos com permutacédo e os 50 SNP e blocos de SNP
com menores p-valor foram usados nas analises. Na estratégia (ii)
0 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 ligagdo e o software Haploview
para construir os blocos com o comando -blockoutput GAB.

2.3.3.2 GenSel

O GenSel foi utilizado com o0 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 windowBV = 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 preparagéo 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 transformagao aconteceu por meio de uma selegcao
dos animais (instancias) que possuiam valores extremos em rela-
¢ao ao fendtipo em questéo, ou seja, separamos 0s animais em
dois grupos. Um grupo é formado por todos os animais cujo fenétipo
se destaca pelo lado positivo e 0 outro grupo € formado por todos
0s animais que se destacam pelo lado negativo. Desta forma, foram
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selecionados apenas os 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 fenétipo 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 fen6tipo e a outra metade seriam os animais
que possuem o fenétipo com os menores valores. No entanto o
tamanho do grupo ainda € um valor arbitrario, assim sendo optou-se
por criar seis diferentes partigbes com tamanhos distintos, sendo
elas: 10, 20, 40, 80, 160 e 320.

A Figura 2.5 exemplifica o método utilizado para a selegéo
dos individuos candidatos a mineragéo. 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 préximos do centro.

L +

b <«

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

Os experimentos com selegdo 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 0 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 reducéo de
dimensionalidade da base de dados agrupando atributos que
sdo semelhantes. Os atributos selecionados sdo aqueles que
melhor representam o grupo ao qual pertencem. A seme-
Ihanga entre os atributos é determinada por uma medida de
distancia que pode ou nao considerar a classe principal. O
numero de grupos pode ser fixado a priori ou estimado au-
tomaticamente a partir dos dados. Neste trabalho, optou-se
por fixar o nimero de grupos em 50 e utilizar uma medida de
distancia 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 0 KNN
(K-Nearest Neighbour) (WANG; ZUCKER; JEAN-DANIEL,
2000), que consiste em classificar uma insténcia de acordo
com os seus K vizinhos mais préximos, ou seja, aqueles
individuos que mais se parecem com o objeto em questao,
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 contabilizara como verdadeiro positivo todos os SNP
relatados pelo algoritmo e que estejam contidos em uma regido
de interesse?. J& o Recall vai desconsiderar SNP relatados que
compreendem uma mesma regido 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 informagédo um espe-
cialista do dominio esta 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 espagada por
todo o genoma de um individuo. Dessa maneira, pode-se consi-
derar que marcadores vizinhos pertencem a uma mesma regiao
no genoma. A informagao na qual o especialista do dominio esta
interessado é a posi¢cdo no genoma que tem efeito sobre o fendtipo.
Essa posicéao pode ser estimada pela associacéao do fendtipo 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 préxima, ou em desequilibrio
de ligacdo com a regido do genoma que tem efeito sobre o fenétipo
¢ tida como resposta valida.

Comparando os resultados dos 5 melhores SNPs (TOP
5 SNP) ranqueados pelos algoritmos ndo-paramétricos com os re-
sultados dos métodos tradicionais paramétricos (Tabelas 2.4 e 2.5)
percebe-se que mesmo sem qualquer adequagao para interpretar
os dados genéticos e sem qualquer outra informacéo 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 Precisdo  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  Padroes 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-
drdes genéticos mais representativos dos dados simulados, por
exemplo a regido dos SNP 6499-6500 do QTL-MAS 2012 e a regiéo
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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 é o caso do GenSel, no qual apesar de
ter relatado um bloco de SNP (40 ao 60) que compreendia um pa-
drdo genético no QTL-MAS 2011, acabou nao sendo contabilizado
como acerto, pois foi considerado apenas o SNP médio do bloco,
no caso o SNP 50, por exemplo.

Em relagdo 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 relagdo 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 execugao praticamente
instantaneo, apresentou resultados satisfatérios para ambas me-
didas, mostrando-se uma excelente alternativa para analises cujo
tempo de execugao 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-
lecéo, ou seja, quanto mais SNPs selecionados menor é a acuracia
deles. J& em relagéo aos graficos de Recall o comportamento é o
contrério pois conforme o nimero de SNP selecionados aumentam,

maior € a chance de se encontrar um padrao genético.

2.5 Consideracoes finais

De modo geral todos os algoritmos nao-paramétricos apre-
sentaram resultados e tendéncias semelhantes aos algoritmos pa-
ramétricos em relacdo a selegdo dos SNP. Nosso trabalho segue
essa tendéncia e mostra que os métodos ndo-paramétricos podem
ser uma alternativa viavel e auxiliar aos métodos tradicionais.
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Estudo de associacdo genémica
ampla utilizando Random Forest:
estudo de caso em bovinos de corte
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AAPLlCAQAo de técnicas de aprendizado de maquina, que con-
sideram o efeito de multiplos SNPs a problemas de estudos de
associagdo em gendnica ampla (GWAS) é de grande interesse, pois
essas técnicas sdo potencialmente capazes de identificar variantes
onde o modelo causal é desconhecido e de lidar com o problema de
alta dimensionalidade dos dados. Nesse cenario, Random Forest
(RF) desponta como uma das técnicas mais interessantes, devido a
sua simplicidade, flexibilidade, escalabilidade e capacidade de lidar
com um grande nimero de variaveis de entrada sem incorrer em
sobre-ajuste. Embora, RF ja seja utilizada em GWAS em humanos,
na area de ciéncia animal, sua utilizacao ainda é muito timida. O
objetivo deste trabalho € demonstrar o potencial de aplicacao de
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RF em GWAS na area de ciéncia animal, apresentando estudos de
casos que utilizam dados simulados e reais.

3.1 Introducgéo

O sequenciamento do genoma bovino, com o subsequente
mapeamento de haplétipos e descoberta de milhées de marcadores
SNP (single nucleotide polymorphisms), distribuidos ao longo do
genoma (BOVINE GENOME SEQUENCING; ANALYSIS CONSOR-
TIUM, 2009; BOVINE HAPMAP CONSORTIUM, 2009), viabilizou
a construgdo de painéis de genotipagem em escala gendmica,
contendo centenas de milhares de SNPs, e a sua utilizagdo em
estudos visando desvendar as bases genéticas de caracteristicas
de interesse econémico em bovinos. Esses estudos, denomina-
dos estudos de associagdo gendmica ampla (GWAS), consistem
em analisar gendtipos e fenétipos de uma amostra de poucos mi-
Ihares de individuos ou menos, procurando identificar regides do
genoma onde ocorrem variagdes, em uma populagao, associadas
ao fendtipo estudado.

Em fungéo da complexidade dos mecanismos molecula-
res que controlam a manifestagao de fenétipos, ha grande interesse
em abordar GWAS por meio de técnicas multivariadas, que con-
siderem o efeito de multiplos SNPs. Nesse sentido, € crescente
a utilizagéo de técnicas de aprendizado de maquina e mineragéo
de dados, principalmente em estudos envolvendo doengas em hu-
manos (BUREAU et al., 2005; ZIEGLER; DESTEFANO; KONIG,
2007; SCHWARZ et al., 2007; SZYMCZAK et al., 2009; MOORE;
ASSELBERGS; WILLIAMS, 2010; GOLDSTEIN et al., 2010).

Como essas técnicas ndo dependem do pressuposto de
que o mecanismo genético subjacente assume um determinado
modelo, elas sdo potencialmente mais apropriadas para identificar
variantes, onde o mecanismo causal é desconhecido e envolve
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diversos SNPs. Além disso, muitas dessas técnicas foram desen-
volvidas para lidar com o problema de alta dimensionalidade dos
dados, quando o numero de variaveis p € muito maior que o niumero
de observagdes n, p >> n, que € o caso de GWAS.

Random Forest (RF), uma técnica de aprendizado de
maquina que constrdi preditores a partir de conjuntos de arvores de
classificacéo e regressado (CART) (BREIMAN, 2001b), figura entre
as mais poderosas técnicas de aprendizado de maquina disponiveis,
com estudos empiricos mostrando desempenho igual ou superior a
técnicas populares como Boosting (FREUND; SHAPIRE, 1996) e
maquinas de vetores de suporte (SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI,
2004).

Dentre suas caracteristicas mais atraentes estdo a sua
simplicidade, seu potencial de paralelizacdo e a capacidade de lidar
com um grande nimero de variaveis de entrada sem incorrer em
sobre-ajuste.

RF foi introduzida em GWAS em humanos por Bureau
et al. (2005) e, desde entao, apresenta uma lenta, mas crescente
tendéncia de adocao e utilizagdo (GOLDSTEIN et al., 2010). Em
estudos aplicados a ciéncia animal, sua utilizagdo, embora ainda
pequena, também encontra-se em crescimento tanto em GWAS
(MOKRY et al., 2013; YAO et al., 2011) quanto em sele¢éo genémica
(GWS) (GONZALEZ-RECIO; FORNI, 2011).

O objetivo deste trabalho é demonstrar o potencial de
utilizagdo de RF em GWAS na area de ciéncia animal. Para isso,
sao apresentados os resultados de dois estudos, o primeiro deles
envolvendo conjuntos de dados simulados publicos, que se asseme-
Iham a populagbes tipicas de melhoramento animal (ELSEN et al.,
2012; QTL-MAS, 2012); e o segundo envolvendo um conjunto de
dados reais obtidos de uma populagcao de melhoramento de gado
de corte (MOKRY et al., 2013). A apresentagéo desses estudos
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é precedida pela exposi¢do dos conceitos basicos envolvidos na
construcao de RF.

3.2 Random Forest

RF integra um conjunto de métodos de aprendizado de
maquina que envolve a construgido de muitos preditores (classifi-
cadores ou regressores) e cuja predicao consiste na agregacao
das predicoes de todos os preditores do conjunto. O método foi
inicialmente proposto por Breiman (2001b) como uma extenséo
de seus trabalhos anteriores com arvores CART (BREIMAN et al.,
1984) e bootstrap and aggregating - bagging (BREIMAN, 2001a),
também influenciado por trabalhos como de Ho (1998) e de Amit
e Geman (1997), que construiram conjuntos de arvores aleatorias
para problemas de classificacéo.

O preditor base utilizado para construgcao de RF é a ar-
vore CART (BREIMAN et al., 1984). Considerando uma variavel
resposta Y e um conjunto de variaveis preditoras, X1, Xo,..., X,,
uma arvore CART é construida particionando-se, sucessivamente,
0 espago de atributos, utilizando a cada passo uma Unica varia-
vel preditora, X; para gerar dois sub-espacgos. A raiz da arvore
representa todo o espago de atributos e cada particionamento cor-
responde a um né interno da arvore. Ao particionar um né interno da
arvore, dois novos nos, e os respectivos sub-espagos associados,
sao criados. Ao final do processo, obtém-se uma arvore binaria,
que é utilizada para fazer predi¢gdes por meio de um processo de
busca: considerando um novo dado, (X1, Xo, ..., X,,), a cada n,
é realizado um teste (usando X;) tal que, dependendo do resultado
do teste, a busca prossegue pelo ramo direito ou esquerdo, até que
se encontre um no folha, onde se realiza a predigéo de Y. O valor
da variavel predita, Y, baseia-se nos valores de Y das amostras do
conjunto de treinamento associadas ao no6 folha. Para problemas
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de regressao, a predigdo serd igual a média dos valores de Y e, no
caso de problemas de classificagéo, ao valor de Y mais frequente.

Bagging (BREIMAN, 2001a) é uma técnica para constru-
¢ao de conjuntos de preditores, construidos sucessivamente de
forma independente, utilizando uma amostra bootstrap do conjunto
de dados de treinamento. Quando comparado com o preditor base,
pode-se mostrar que preditores bagging apresentam menor erro de
predicao por meio da redugdo do componente de variancia do erro.
Mas, na pratica, essa redugéo no erro de variancia é limitada pela
correlagéo entre os preditores. Por isso, RF introduz em bagging
um elemento adicional de aleatoriedade, visando obter um conjunto
de preditores menos correlacionados: durante a construgao de uma
arvore CART (preditor), ao invés de analisar todas as variaveis
p para determinar o melhor particionamento de um né da arvore,
um namero menor de variaveis, m < p, selecionados de forma
aleatoria, é examinado.

Duas das vantagens de RF s&o a sua simplicidade e o
numero reduzido de parametros importantes — ntree, o nimero de
arvores na floresta, e miry, o nimero de variaveis utilizadas para
particionar os n6s das arvores —, além de ser robusta as variagbes
destes valores (LIAW; WIENER, 2012). Formalmente, o algoritmo
para construgdo de RF pode ser descrito pelo Algoritmo 1 (BREI-
MAN, 2001b):

Algoritmo 1: Random Forest (ntree, mtry)

1 parab < 1...ntree faga

2 selecionar uma amostra bootstrap;

3 repita

4 selecionar aleatoriamente mtry variaveis;

5 encontrar o resultado das melhores parti¢ées;
6 até formar a arvore;

7 predizer Y para OOB;

8 predizer Y para X permutado;

9 fim para

10 calcular o erro OOB;
11 calcular a importancia das variaveis;
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Outra vantagem de RF, comparado com outros métodos
de aprendizado de maquina, é que, por construgao, ele possui meca-
nismos para estimar tanto o erro de predi¢cao quanto a importancia
das variaveis analisadas (Figura 3.1). RF constréi essas estimati-
vas avaliando as amostras do conjunto de dados de treinamento
que nao sao incluidas no conjunto de amostras bootstrap, dados
out-of-bag (OOB), que em média representa 36% das amostras de
treinamento.

Cada arvore construida é utilizada por RF para predizer
os valores de Y para os correspondentes dados OOB; entdo, ap6s
finalizar a construgao da floresta, essas predi¢cdes sdo comparadas
com os valores verdadeiros para obter uma estimativa de erro,
denominada erro OOB. De forma similar, os dados OOB também
séo utilizados para identificar as variaveis importantes calculando
os erros quando se permuta cada uma das variaveis utilizadas na
construgéo de cada arvore e comparando-os com o erro OOB. A
importancia de uma variavel é medida pelo impacto que a retirada
da informagao que ela traz (permutagdo) causa no erro de predigao
OOB.

Finalmente, diferentes implementacdes de RF estéo dis-
poniveis livremente (BREIMAN; CUTLER, 2013; LIAW; WIENER,
2012; SCIKIT, 2013; FASTRF, 2013; PARF, 2013; ZHANG; WANG;
CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010), apresentando
caracteristicas bastante diversas. Algumas estao implementadas
em Fortran (BREIMAN; CUTLER, 2013; LIAW; WIENER, 2012;
PARF, 2013), enquanto outras em C/C++ (SCIKIT, 2013; ZHANG;
WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010) ou
mesmo em Java (FASTRF, 2013); algumas séo utilizadas por linha
de comando (BREIMAN; CUTLER, 2013; PARF, 2013; ZHANG;
WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010) en-
quanto outras sao utilizadas dentro de ambientes de programagéo
como R (LIAW; WIENER, 2012) ou Python (SCIKIT, 2013); algu-
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Figura 3.1 — Procedimento embutido em RF para estimar o erro
OOB e da importancia das variaveis.

mas exploram mecanismos de paralelismo em suas implementa-
¢bes (PARF, 2013; SCHWARZ; KONIG; ZIEGLER, 2010), enquanto
algumas foram implementadas especificamente para aplicagdo em
GWAS (ZHANG; WANG; CHEN, 2009; SCHWARZ; KONIG; ZIE-
GLER, 2010).

3.3 Estudo com dados simulados

O objetivo do estudo apresentado nesta secao é utilizar
dados simulados para avaliar a capacidade de RF em identificar as
regides de QTL (quantitative trait loci) (regides associadas a carac-
teristicas quantitativas de interesse relacionadas ao melhoramento
animal), utilizando seu mecanismo de mensuracéo de importancia
de variaveis, ou seja, verificando se SNPs préximos as regides de
QTL séo ranqueados entre as variaveis mais importantes repor-
tadas por RF. Para isso, foram utilizados os conjuntos de dados
simulados utilizados nas edi¢des de 2011 e 2012 do workshop QTL-
MAS, (ELSEN et al., 2012; QTL-MAS, 2012) para avaliar novas
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metodologias de GWAS e GWS, utilizando dados com as carac-
teristicas encontradas em populagdes de animais utilizados em
programas de melhoramento. Especificamente, os dados de 2011
representam uma populagéo tipica de melhoramento de suinos, en-
quanto os dados de 2012 uma populagéo tipica de melhoramento
de gado de leite.

No workshop QTL-MAS 2011, a populacao utilizada con-
sistia de 20 familias de machos nao independentes, onde cada
macho foi acasalado com 10 fémeas. Cada fémea foi acasalada
com apenas um macho e gerou dois grupos de progénies, um com
10 individuos e outro com 5. O primeiro grupo, contendo 2.000
individuos, constituiu a populagdo experimental e continha tanto
0 gendtipo quanto o fenétipo, enquanto o segundo grupo, com
1.000 animais, constituiu o grupo de selegéo e continha apenas
informacéo sobre genoétipo. Para ambos os grupos também estava
disponivel o valor genético verdadeiro ou true breeding value (TBV).
A geracao parental de 20 machos e 200 fémeas foi gerada, a partir
da escolha aleatéria de 2 gametas de conjuntos de 75 gerados
utilizando o software LDSO (YTOURNEL et al., 2012).

A simulagéo consistiu de dois passos: 1.000 geracdes
de uma populagéo de 1.000 gametas, seguida de uma forte re-
ducdo da populagao (bottleneck) em que 150 gametas evoluiram
por 30 geragdes. A estrutura do genoma considerado contém 5
cromossomos (autossomos) de comprimento igual a 1 Morgan. Em
cada cromossomo foram simulados 1.998 SNPs localizados a cada
0,05 cM, resultando em um painel com 9.990 SNPs. Um conjunto
de 1.000 gametas foi inicialmente gerado em equilibrio de ligacédo
durante as 1.150 geragdes simuladas, considerando-se uma taxa
de mutagdo de 0,0002 (ELSEN et al., 2012). Foram simulados 8
QTLs, cuja segregacgao acrescida de ruido ambiental constituiram
a variagao do fenétipo. Esta variagao foi ajustada para representar
uma herdabilidade de 0,3 e as caracteristicas dos QTLs nos diferen-
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tes cromossomos escolhidas para representar situagdes extremas
(Tabela 3.1).

Tabela 3.1 — Efeito dos QTLs nos dados do QTL-MAS 2011 (ELSEN
et al., 2012). Crom: cromossomo.

QTL Crom Pos (cM) Tipo
QTL1 1 2.85 4 alelos, aditivo, grande. Alelo 1 =0.,2=2.,3=4.,4=6.
1 12 22
QTL2 2 81.9 em fase ¢/ QTL3 11 -4. -2 0.
QTL3 93.75 em fase ¢/ QTL2 12 -2 0. 2.
22 0. 2. 4.
11 12 22
QTL4 3 5.0 em oposicao ¢/ QTL5 11 0. 2. 4.
QTL5 15.0 em oposicéo ¢/ QTL4 12 -2 0 2.
22 -4. 2 0.
11 11 12 22
QTL6 4 32.2 imprinted 2.0 0.0 0.0 0.0
1 12 22
QTL7 5 36.3 epistasia ¢/ QTL8 11 2. 1. 0.
QTL8 99.2 epistaisa ¢/ QTL7 12 0. 0. 0.

22 0. 0. 0.

Ja no workshop de 2012, uma populacéo base, GO, com
1.020 individuos néao relacionados, sendo 20 machos e 1.000 fé-
meas, foi gerada com 5 cromossomos (autossomos), cada um com
comprimento de 99,95 Mb, resultando em um genoma de compri-
mento 499,750 Mb. Em cada cromossomo, foram distribuidos um
conjunto de 2.000 SNPs igualmente espagados a cada 0,05 Mb (ou
cM). A populagéo base foi gerada de forma a obter um decaimento
de desequilibrio de ligacédo (LD) e distribuigao de frequéncia alélica
minima (MAF) fixos. A partir de GO foram geradas 4 geragoes, G1 —
G4, ndo sobrepostas, formadas por 20 machos e 1.000 fémeas por
acasalamento aleatério entre cada macho com 51 fémeas. Cada
fémea gerou 1 fémea, exceto as maes dos machos da préxima
geracao que geraram 1 macho e 1 fémea. Trés caracteristicas cor-
relacionadas para emular produtividade foram geradas, com efeitos
distribuidos entre 50 QTLs distribuidos ao longo do genoma (Fi-
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gura 3.2). Neste evento, o desafio consistiu em encontrar os QTLs

e a agao em pleitropia entre eles (YTOURNEL et al., 2012). Aqui,

para avaliagéo de RF, apenas o fendtipo 1 sera utilizado.

-20

-
QTLs

CHR 1

‘e

.

CHR2

QTLs

CHR3 *CHR4 CHRS

100

200

300 400 500

Posigéo (Mb)

Figura 3.2 — Localizagao dos 50 QTLs com efeito para o fenétipo 1,
ao longo do genoma, para os dados do QTL-MAS 2012.
Os efeito dos QTLs sao apresentados no eixo y.

Observe que, em ambos os casos, os QTLs com efeito ndo

integram o painel utilizado para genotipar os animais (Figura 3.3).

SNP com efeito

(ndo esta presente no

painel)

A=0.05¢M

——
D=0.25¢cM

Figura 3.3 — llustragéo do painel utilizado para genotipagem (QTL-
MAS 2011). Os QTLs néo integram o painel.
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O pressuposto é que tanto o nimero de QTLs, quanto
suas posi¢des ao longo do genoma sdo desconhecidas, mas que
um numero pré-determinado, k, de SNPs no topo da lista dos
reportados como variaveis importantes serdo selecionados como
implicados com o fenétipo analisado. Essa € a situagao tipica que
se encontra ao analisar dados reais e, por essa razao o critério
de avaliagdo utilizado para avaliar RF é a medida de precisdo
(Expresséo 3.1):

recisio — #SNPs corretos (3.1)
P ~ #SNPs preditos '

onde um SNP predito é considerado correto se ele estd a uma
distancia inferior a 0,25 cM (dados de 2011) ou 250 kb (dados de
2012). Os SNPs preditos sdo os k SNPs selecionados por RF, com
os valores de k variando entre 10 e 50. A medida de precisao avalia
a proporgao de SNPs corretos dentre o conjunto de & preditos.

Em todos os casos, utilizou-se RF com o parametro
mtry = 0,4p — onde p é o numero de SNPs — e ntree = 2.000.
Para os demais parametros utilizou-se os valores default do pacote
R randomForest (LIAW; WIENER, 2012).

As Figuras 3.4 e 3.5 mostram os gréaficos da precisdo em
funcdo do numero k de SNPs considerados como preditos por RF
para os conjuntos de dados do workshop QTL-MAS 2011 e 2012.
Em ambos os casos, a precisdo apresenta um comportamento
similar: quando & = 10, a precisdo é igual a 0,5 para os dados
de 2011 e 0,4 para os dados de 2012 e decaem a medida que o
valor de k aumenta até 50. A curva continua em cinza representa
a precisédo esperada quando a predigdo consiste em selecionar
aleatoriamente & SNPs, enquanto a linha pontilhada cinza repre-
senta este valor acrescido de 4 desvios padrdo. As Figuras 3.4 e 3.5
representam visualmente o quao estatisticamente significante é o
resultado obtido.
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Figura 3.4 — Preciséao em funcdo do nimero de SNPs selecionados
por RF para dados do QTL-MAS 2011.

A medida de precisdo aqui utilizada considera corretos
apenas 0s 5 SNPs mais préximos em cada lado do QTL, sendo to-
dos os outros considerados incorretos. Para verificar o quéo distante
dos QTLs estdo os outros SNPs preditos por RF, as Figuras 3.6
e 3.7 apresentam suas localizagdes no genoma, considerando sua
posicao na lista de ranqueamento. Na Figura 3.6 é possivel notar
que as predi¢cdes que se encontram no topo do lista para os dados
do QTL-MAS 2011 correspondem a SNPs proximos do QTL 1, que
é o QTL de maior efeito. Também é possivel notar que todos os
10 SNPs no topo da lista de preditos estdo bem préximos de um
QTL (QTL 1), apesar de apenas 5 serem considerados corretos,
de acordo com a condi¢do imposta para o célculo de precisao.
Examinando os demais SNPs na lista de ranqueamento, nota-se
que grupos de SNPs proximos das posigoes dos QTLs 2, 3,4 e 5
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Figura 3.5 — Preciséao em fun¢do do nimero de SNPs selecionados
por RF para dados do QTL-MAS 2012.

nos cromossomos 2 e 3, mas 0 mesmo ndo ocorre para 0os QTLs
nos cromossomos 4 e 5, que sdo QTLs com efeito de imprinting e
epistasia.

A estrutura dos QTLs dos dados do QTL-MAS 2012 ¢
bem diferente daquela exibida pelos dados do QTL-MAS 2011
(Tabela 3.1 e Figura 3.2). Enquanto os dados de 2011 apresentam
apenas 8 QTLs com tipos de efeitos diversificados, os dados de
2012 contém 50 QTLs com efeitos aditivos espalhados ao longo
do genoma. Contudo, da mesma forma que no caso dos dados do
QTL-MAS 2011, a Figura 3.7 mostra que varios dos SNPs no topo
da lista de preditos estao proximos de QTLs de grande efeito (nos
cromossomos 1, 4 e 5). Com foco nos QTLs de maior efeito, isto
é, efeito > abs(20), nota-se uma concentragao de SNPs preditos
em torno da maioria dos QTLs (8 de 12), evidenciando a mesma
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Figura 3.6 — Localizgdo dos SNPs selecionados por RF para os
dados de QTL-MAS 2011.

tendéncia exibida para os dados de 2011 de viés para QTLs de
maior efeito.

Em funcéo da alta dimensionalidade dos dados que, neste
caso é de 10.000 SNPs, mas que para dados reais pode chegar a
centenas de milhares de SNPs — por exemplo, 770.000 SNPs —, é
conveniente paralelizar a tarefa de predicdo de SNPs associados ao
fenotipo. Por construcédo, RF apresenta dois pontos que se prestam
a paralelizagéo da implementacao: (i) o processo de crescimento
das arvores de classificagao/regressao e (ii) o processo de avali-
acao de variaveis para particionamento de um né de uma arvore
(vide Secao 3.2). Entretanto, dada a divisdo natural do genoma em
cromossomos, é possivel pensar em executar RF em dois passos.
No primeiro passo, RF é utilizado separadamente, e em paralelo,
para selecionar os t SNPs mais importantes em cada cromossomo;
e, no segundo passo, RF é novamente utilizado para selecionar os
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Figura 3.7 — Localizgdo dos SNPs selecionados por RF para os
dados de QTL-MAS 2012.

k SNPs mais importantes dentre a unido dos conjuntos de t SNPs
selecionados para cada cromossomo. Para avaliar o impacto da
utilizacdo desse processo empirico de pseudo-paralelizacao, as Fi-
guras 3.8 e 3.9 apresentam os graficos sobrepostos da precisdo em
funcao do nimero k de SNPs considerados como preditos por RF
e por RF em dois passos para os conjuntos de dados do workshop
QTL-MAS 2011 e 2012. As curvas de precisao utilizando RF e RF
em dois passos apresentam o0 mesmo comportamento com niveis
de precisdo comparaveis e até com uma ligeira vantagem no caso
dos dados do QTL-MAS 2012 (Figura 3.9).

Finalmente, mesmo ndo sendo o foco deste trabalho predi-
zer os valores genéticos dos animais, em seguida comparou-se, por
meio da correlacdo de Pearson, as estimativas obtidas utilizando
RF e os 50 SNPs identificados como mais importantes com os valo-
res de fenétipo e os TBVs fornecidos com os conjuntos de dados.
No caso do fendtipo, as predi¢cdes foram realizadas utilizando-se
apenas as populagdes experimentais (2.000 animais para o0 ano
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Figura 3.8 — Comparacéo entre a precisdes em fungéo do nimero
de SNPs selecionados por RF e RF em dois passos
para os dados do QTL-MAS 2011.

de 2011 e 3.000 animais para o ano de 2012, correspondentes as
geragdes, GT— G3), por meio de um processo de validagdo cruzada
com 10 particdes. Ja para comparagao com os valores genéticos
verdadeiros, foram utilizados os dados experimentais de cada ano
para treinar RF e a estimativa feita para os animais do grupo de
validagao (1.000 animais para o ano de 2011 e 1.000 animais para
0 ano de 2012, correspondente aos animais da geragdo G4). Os
valores de correlagao obtidos em todos os casos sdo apresentados
na Tabela 3.2 e sdo muito superiores aos valores de correlagéo
obtidos utilizando-se o0 mesmo nimero de SNPs selecionados de
forma aleatéria ao longo do genoma. Relembrando que os SNPs
foram selecionados baseados em dados de fenétipos obtidos pela
combinagéao dos efeitos dos QTLs e ruido (aleatério) ambiental, é
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Figura 3.9 — Comparacéao entre a precisoes em fungao do nimero
de SNPs selecionados por RF e RF em dois passos
para os dados do QTL-MAS 2012.

Tabela 3.2 — Correlagéo entre valores preditos e verdadeiros para
fendtipo e valor genético verdadeiro (TBV).

2011 2012
Fenotipo TBV Fenodtipo TBV
RF 0,49 0,73 0,44 0,74
RF em dois passos 0,51 0,77 0,45 0,70
aleatorio 0,27+0,04 0,5£0,05 0,20£0,03 0,31+0,05

notavel que o valor genético predito com os SNPs selecionados
por RF apresentem uma correlagdo com o TBV acima de 0,70 em
todos os casos.
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3.4 Aplicagdo usando dados reais

A aplicacdo apresentada nesta se¢cdo é um estudo de
associagao para espessura de gordura em gado Canchim (MOKRY
et al., 2013). A raga Canchim é uma racga sintética formada por
% Zebu e g Charolés e desenvolvida no Brasil no inicio da década
de 60 com a intengao de combinar as caracteristicas de adaptagao
da raga Zebu e a €ficiéncia de produgao e qualidade de carne das
ragas taurinas (VIANNA, 1960).

Neste estudo, foram utilizados animais, registrados na As-
sociagdo Brasileira de Criadores de Canchim, pertencentes a 7
diferentes rebanhos nos estados de Sao Paulo e Goias. Uma amos-
tra de 987 animais contendo machos e fémeas, nascidos entre os
anos de 2003 e 2005 e criados a pasto, foi avaliada para espessura
de gordura por ultrassom in vivo sobre a 122 costela. Os valores
genéticos (EBVs) desses animais foram estimados por maxima ve-
rossimilhanca restrita, usando o software MTDFREML (BOLDMAN
et al., 1995). O modelo animal incluiu efeitos fixos de grupo de
contemporaneos (sexo, ano, rebanho e grupo genético) e idade a
época da medida como co-variaveis lineares, efeito genético aditivo
e o erro. A partir desse conjunto de animais, foram selecionados
400, levando em consideragao o EBVs, acuracia, tamanho de fa-
milia e propor¢do entre machos e fémeas. Esses animais foram,
entdo, genotipados com o chip lllumina BovineHD, que contém
777.000 SNPs. Para o estudo de associagao, considerou-se como
fendtipo o valor genético derregredido (dEBV) (GARRICK; TAYLOR,;
FERNANDO, 2009), um pseudo fendétipo que leva em conta a ma-
triz de pedigree, a herdabilidade estimada (0,16), o valor de EBV,
suas correspondentes acuracias e 0 mesmo modelo animal descrito
acima. Para a estimagédo de dEBV o conjunto de dados inicial foi
suplementado com dados de animais nascidos entre 2005 e 2008,
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totalizando 1.648 animais com fenotipos para espessura de gordura
€ 6.801 animais na matriz de pedigree.

Apb6s um procedimento de controle de qualidade (call
rate < 0,90 para amostras e SNPs; MAF < 0,01 e heterozigosi-
dade < 3 desvios padrdes), foram utilizados na sequéncia do es-
tudo 396 animiais e 708.641 SNPs, com um call rate médio de 0,99.
Para o estudo de associagcédo entre SNPs e o dEBV foi utilizado
o pacote randomForest (LIAW; WIENER, 2012) do software R (R
CORE TEAM, 2013).

A estratégia utilizada foi a de RF em dois passos, con-
forme explicado na Sec¢éo 3.3. No primeiro passo, os 1% SNPs
melhor ranqueados por RF em cada cromossomo foram seleciona-
dos e re-analisados em conjunto por RF em um segundo passo,
novamente retendo os 1% SNPs melhor ranqueados. Foram utili-
zados os parametros ntree = 5.000 e mtry = 0,4p, enquanto que
para os demais parametros foram adotados os valores default for-
necidos pelo pacote randomForest. Os SNPs selecionados foram,
entao, utilizados no ajuste de um modelo de regressao stepwise
usando o software SAS/STAT (SAS INSTITUTE INC., 2011) para
estimar a quantidade de variancia explicada pelo conjunto de SNPs
selecionados. No final, 21 SNPs foram selecionados para compér o
modelo de regresséo final (Tabela 3.3), explicando 53% da variancia
observada (R?) no fenétipo (dEBV).

Uma segunda estratégia para utilizagdo de RF consistiu
em aplicar o procedimento acima descrito a 10 sub-amostras de
198 animais, construidas da seguinte forma: i) o primeiro animal foi
escolhido de forma aleatéria dentre os 396 animais genotipados; ii)
o proximo animal foi escolhido considerando o menor parentesco
com os animais previamente selecionados, mas representativo
entre os demais animais genotipados; iii) o passo (ii) foi repetido
até que 198 animais tivessem sido selecionados.
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Tabela 3.3 — Os cinco primeiros SNPs selecionados ao ajustar o
modelo animal. QTLs: SF — gordura subcutanea; MS —
escore de marmoreio; FT12R — gordura subcutanea
na 12% costela; IF — gordura intramuscular; OAC —
contetudo de acido oléico; PAC — contelido de acido
palmitoleico.

dbSNP Crom Pos Genes QTL

rs133046994 10 18129602 THSD4, LRRC49 SF, MS

SOX14, CLDN18, FT12R, IF

rs137294146 1 132385787 DZP1L

KCNN3, EFNA3,
EFNA4, DCST2,
LOC100294774,
PMVK, ADAR,
CHRNB2, ADAM15,
rs109349988 3 15814096 ZBTB7B, DCST1, FT12R, MS
LOC100294857,
FLAD1, PYGO2,
CKS1B, PBXIP1,
SHCT,
LOC100294894

B4GALNT2, GNGT2,
ABI3, NGFR, GIP,
PHOSPHO1, ZNF652,
PHB, IGF2BP1

rs136717249 19 37969870 OAC, PAC

CCDC?7, ARL5B,
MGC152301,
LOC100848675,
LOC100847992

rs134790147 13 20780821 FT12R

Os SNPs comuns entre a estratégia utilizando 398 animais
e essas 10 sub-amostras foram, entdo, analisados para ajustar o
mesmo modelo de regressao stepwise descrito acima. Neste caso,
foram selecionados 19 SNPs que explicaram 50% da variancia ob-
servada (R2) no fenétipo (dEBV). Além disso, nas duas estratégias,
os primeiros 5 SNPs do modelo de regressao foram os mesmos,
com a mesma ordem de importancia (rs133046994, rs137294146,
rs109349988, rs136717249, rs134790147) e explicam 34% da vari-
ancia observada (R?) no fenétipo (dEBV).
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Em seguida, os haplétipos para cada cromossomo
foram reconstruidos utilizando o software fastPHASE, versao
1.4.0 (SCHEET; STEPHENS, 2006), e analisados por meio do
software Haploview (BARRETT et al., 2005), usando seus parame-
tros default. A estimagao de blocos de haplétipos e LD baseou-se
no coeficiente de correlagdo quadrado entre pares de SNPs (r2).
Assumiu-se o valor médio de 2 = 0,12 como determinante da ex-
tensao de LD, tal que a distancia de 250 kb em torno de cada SNP
foi considerado para descobrir genes candidatos.

Esses genes e as informagdes contidas nas bases de
dados NCBI BioSystems database (GEER et al., 2010) e Kyoto
Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) (KANEHISA; GOTO,
2000; KANEHISA et al., 2012) foram utilizadas para obter infor-
macdes sobre processos bioldgicos relacionados com espessura
de gordura. Dentre os 21 SNPs identificados, um SNP (cromos-
somo 3: rs42021729) nao possui genes descritos em sua vizi-
nhanga, enquanto dentre os outros 20, apenas 4 (Ccromossomo
12:rs136348926; cromossomo 11:rs110833507; cromossomo 2:
rs42923911; cromossomo 9: rs110025080) néo estdo em regides
de QTL previamente descritas na literatura (MOKRY et al., 2013). Ja
quando os genes candidatos identificados s&o analisados, observa-
se que diversos deles contém anotagao relacionando-os com meta-
bolismo de lipideos, por exemplo:

* 0 gene THSD4 codifica uma proteina com dominios de disin-
tegrina e metaloprotease, que possui uma fungéo importante
no processo de adipogénese (MCDANIEL et al., 2006);

0 gene PMVK (phosphomevalonate kinase), que cataliza a
conversao de mevalonato-5-fosfato e ATP para mevalonato-
5-difosfato e ADP, que é uma das reagdes iniciais envolvidas
na via de sintese de colesterol (HERDENDORF; MIZIORKO,
2007);
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» 0 gene ADAR (adenosine deaminase, RNA-specific ), que
em um estudo com humanos, foi implicado com niveis de
triglicérides, adiponectina, circunferéncia abdominal e indice
de massa corporal (OGURO et al., 2012); e

* 0 gene SHC1 (Src homology 2 domain containing — trans-
forming protein 1), que foi implicado com a obesidade em
humanos (EIGELSON et al., 2008).

Diferente do que ocorre quando se analisa dados simula-
dos (Secéao 3.3), ao se analisar dados reais, as respostas (posigoes
dos QTLs) nao sao conhecidas. Por essa razao, ndo é possivel ava-
liar o quao préximos os SNPs selecionados estao de variagbes com
efeito no fendtipoo. Contudo, a andlise funcional de genes préximos
dos principais SNPs revela que eles estao envolvidos com ativida-
des bioldgicas relacionadas a sintese e acumulo de gordura, o que
confere ao resultado (lista de SNPs) uma alta plausabilidade. A lista
completa dos SNPs selecionados, genes candidatos e suas rela-
¢bes com o fenodtipo analisado podem ser encontrados em Mokry
et al. (2013).

3.5 Discussédo e conclusdo

Para demonstrar a aplicabilidade de RF a problemas de
GWAS em ciéncia animal, nas se¢des anteriores utilizou-se: (i) da-
dos simulados com a estrutura genética tipicamente encontrada em
populagdes utilizadas em programas de melhoramento animal; e
(i) dados reais de bovinos de corte, cujos resultados foram recente-
mente publicados pelo nosso grupo (MOKRY et al., 2013).

Os dados simulados foram obtidos dos sites do workshop
QTL-MAS, anos de 2011 e 2012, e se assemelham a estrutura
encontrada em populagdes de suinos e bovinos de leite, respectiva-
mente. Esses conjuntos de dados foram gerados por terceiros, o
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que elimina a possibilidade de enviesamento em favor da metodolo-
gia avaliada. RF foi avaliado quanto a sua capacidade de identificar
os QTLs presentes nesses conjuntos de dados, resultando em uma
precisao entre 40% e 50%, considerando os 10 primeiros SNPs
reportados e uma tolerancia de 5 SNPs de distancia (250 kb) para
a posicao da variagao causal. Esses resultados demonstram a ca-
pacidade de RF de encontrar SNPs relacionados ao fenétipo de
interesse em situagdes em que 0s mecanismos moleculares que
controlam os fenotipos sdo muito diversos.

Ainda considerando os dados simulados, utilizou-se os
50 SNPs selecionados por RF (50 primeiros no ranqueamento
gerado por RF) para verificar a correlagdo do fenotipo estimado
com esses SNPs e o valor genético verdadeiro. Este variou entre 0,7
e 0,77 em ambos 0s casos, 0 que é bastante significativo quando
se considera que RF baseou a selecao dos SNPs na medida de
fenétipo, que inclui o valor genético acrescido de ruido ambiental.
Esses resultados demonstram a robustez de RF a ruidos presentes
nos dados e a diferentes estruturas genéticas relacionadas com os
QTLs estudados.

Apesar de sua natureza paralelizavel, os conjuntos de
dados simulados também foram utilizados para avaliar uma estra-
tégia de aplicagdo de RF em dois passos, o que resulta em uma
pseudo-paralelizagéo. Os niveis de desempenho obtidos utilizando
essa estratégia foram comparaveis aos obtidos anteriormente, de-
monstrando a flexibilidade de RF, e potencial de escalabilidade
para problemas envolvendo milhares de amostras e genoétipos de
centenas de milhares de SNPs, que é o caso encontrado em GWAS.

RF também foi aplicado a um conjunto de dados reais,
a espessura de gordura em Canchim, sendo que o conjunto de
21 SNPs selecionados explicou tanto quanto 50% da variancia
observada no fenétipo. Uma andlise funcional das regides a que
pertencem os SNPs selecionados mostrou diversos genes em QTLs
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relacionados a metabolismo envolvendo gordura e genes implica-
dos com processos biolégicos como adipogénese e metabolismo
de lipideos ou associados a fenoétipos fortemente relacionados a
acumulo de goudura como obesidade em humanos. Esses resul-
tados sdo bastante plausiveis a luz da caracteristica estudada, a
espessura de gordura, e constitui mais uma evidéncia do potencial
de aplicagdo de RF em GWAS na éarea de ciéncia animal.

Os resultados obtidos nos estudos apresentados forne-
cem evidéncias que suportam a adequabilidade da utilizagdo de
RF para GWAS, especificamente aplicado a area de ciéncia animal.
Apesar de simples, a técnica de RF &, ao mesmo tempo, flexivel,
robusta e escalavel para problemas da ordem encontrada ao se
analisar dados de GWAS.
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E STE TRABALHO propde uma nova metodologia para selecionar
simultaneamente os marcadores SNPs mais relevantes para a
caracterizagdo de qualquer fenétipo mensuravel descrito por uma
variavel continua, usando SVR com o Pearson Universal Kernel.
A metodologia proposta é multiatributo no sentido de considerar
varios marcadores simultaneos para a explicagado do fenétipo e
baseia-se conjuntamente em um ferramental estatistico, técnicas
de aprendizado de maquina e de inteligéncia computacional. Atual-
mente, a maioria dos estudos de associa¢do em escala gendmica,
chamados de GWAS (Genome-wide Association Studies), quantifi-
cam o impacto médio de cada marcador sobre o fenétipo por meio
de regressdes lineares simples entre um marcador e o fen6tipo (mo-
delos monoatributos), com o intuito de indicar os marcadores mais
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significativos em relagdo a caracteristica fenotipica em questao.
Porém, tais métodos pressupdem que os efeitos de cada marcador
sobre o fendtipo sdo somente aditivos, desconsiderando a possivel
ocorréncia de interagdes complexas como epistasia e dominancia
entre os marcadores.

4.1 Introdugao

Polimorfismos de base Unica (single nucleotide poly-
morphisms — SNPs) sdo uma forma abundante de variagao gen6-
mica, que, segundo Brookes (1999), se diferem das variacdes raras.
Além disso, o pressuposto basico para estudos de associacdo
ampla, isto €, GWAS, é que a caracteristica avaliada pode ser ex-
plicada a partir desse tipo de marcador. Assim, considera-se que
existam SNPs no gendtipo com alto desequilibrio de ligagao (/in-
kage disequilibrium — LD) em relagado ao Quantitative Trait Locus
(QTL).

Desta forma, a abordagem tradicional é avaliar quais os
marcadores que possuem alta associagdo com o fenotipo por meio
do valor-p do beta da regressao linear simples entre cada SNP e o
fendtipo. Apds esse passo, é verificado se os SNPs mais relevantes
estdo préximos alguma regido no genoma que esta associada
aquela caracteristica.

Até o momento, a previsao do risco de doengas em hu-
manos baseada em SNPs validados com base nessa metodologia
mostrou pouco poder preditivo (MITTAG et al., 2012), apesar de tais
SNPs indicarem alta significancia de associagdo com a caracteris-
tica fenotipica. Esse fato pode ser explicado devido a variéncia dos
marcadores mais significativos possuir baixo poder explicativo em
relagdo a variancia fenotipica, conforme Moore e Williams (2010).
Desta forma, uma abordagem alternativa € ampliar o nimero de
marcadores, considerando também os que possuem pequenas
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correlagdes sobre a caracteristica avaliada. Mas, tal fato cria dois
problemas: o nimero de marcadores é elevado e muitos deles sdo
correlacionados entre si.

De acordo com Gianola, Perez-Enciso e Toro (2003), tal
analise demanda a utilizagao de métodos estatisticos que conside-
rem a selecdo de covariaveis (problema de multicolinearidade) e a
regularizagéo do processo de estimacéo (problema de dimensiona-
lidade). Outras técnicas de regressao foram criadas para abordar
esse problema como regressao ridge e regressao por minimos
quadrados parciais (MORSER; HAYES; RAADSMA, 2010).

Por outro lado, algoritmos de aprendizado de maquina, tal
como, maquina de vetores de suporte ou Support Vector Machine
(SVM) em GWAS, considerando multiplos marcadores em proble-
mas de classificagao, vém demonstrando desempenho satisfatério
como em Mittag et al. (2012), Wei et al. (2009) e Ban et al. (2010).

O presente estudo visa propor um método que consiga
avaliar simultaneamente varios SNPs em relacédo ao fenétipo des-
crito por uma varidvel continua, diferentemente de fenétipos dicot6-
micos caso-controle abordados na maioria de estudos de GWAS.
Com isso, tém-se dois beneficios imediatos em relagdo a meto-
dologia mais comumente usada: um relativo aos diversos niveis
de ocorréncia do fenétipo e o outro, pelas interagdes complexas
simultaneas que podem ocorrer entre os diversos marcadores.

Com a evolugao de novos chips para bovinos, com densi-
dades de 500.000 a 800.000 marcadores e se a estrutura genética
subjacente é definida por um grande ndmero de pequenas QTLs, a
formacéo de grandes conjuntos de dados para treinamento e medi-
das fenotipicas precisas serdo necessarias para realizar a melhoria
da acuracia no aumento da densidade de SNPs (HARRIS; JOHN-
SON, 2010). Consequentemente, é de suma importancia que novas
metodologias sejam desenvolvidas para tratar adequadamente da-
dos gendmicos com alta dimensionalidade sem a eliminagéo de
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variaveis relevantes. Portanto, apds identificagdo do subconjunto de
marcadores suficientes e necessarios para a explicagao do fenétipo,
€ possivel a redugdo de custos na confecgao de chips personali-
zados com menor numero de SNPs para a predicdo do fenétipo a
partir de métodos em selegdo genémica.

4.2 Material

Para demonstrar a metodologia proposta, foi utilizado um
conjunto de dados de 343 touros genotipados da raga Gir forne-
cido pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa),
sendo que somente 244 animais possuem prole fémea, permitindo
a mensuragao do fenétipo avaliado.

4.2.1 Fenétipo

O potencial genético do leite de um animal é computado a
partir da producao de leite de sua prole fémea com base na meto-
dologia utilizada em Verneque et al. (2012). A PTA é a capacidade
prevista de transmissado, sendo uma medida do desempenho espe-
rado das filhas do touro em relagdo a média genética dos rebanhos
(VERNEQUE et al., 2012). Assim, por exemplo, uma PTA de 500 kg
para producao de leite significa que, se o touro for usado numa po-
pulacéo com nivel genético igual ao usado para avalia-lo, cada filha
produzira em média 500 kg por lactagdo a mais do que a média do
rebanho (VERNEQUE et al., 2012). Considerando-se dois touros,
um com PTA de 500 kg e outro com —100 kg, espera-se que, em
acasalamentos ao acaso, as filhas do primeiro touro produzam em
média 600 kg a mais do que as filhas do segundo touro. A metodo-
logia aplicada para a medicdo da PTA e os resultados obtidos estao
descritos detalhadamente em Verneque et al. (2012).
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A principal diferenga em relagdo aos estudos apresenta-
dos em Mittag et al. (2012) e Wei et al. (2009), sobre a selegao de
marcadores, é na troca da classificagdo, com uso de SVM, pela
regressao, com o uso de maquinas de vetores de suporte com
regresséo, ou Support Vector Regression (SVR)'. Isso permite di-
ferenciar varios niveis da caracteristica fenotipica, uma vez que a
PTA para leite € descrito por uma variavel continua, diferentemente
de problemas de classificagao caso-controle.

Para o célculo da PTA para leite, somente o efeito genético
€ considerado, eliminando-se todos os outros efeitos ambientais.
Assim, é coerente a explicagdo da PTA a partir de informacgdes
dos marcadores moleculares. De acordo com a Tabela 4.1, foi
possivel notar a grande amplitude de valores da PTA, indicando
a necessidade de modelos robustos para o mapeamento dessa
medida por meio do genotipo.

Tabela 4.1 — Estatisticas da PTA para leite.

Minimo 1 quartil Mediana Média 3 quartil Maximo

-479,5 328,0 583,2 641,3 908,3 1978,0

De acordo com o histograma da Figura 4.1, fica evidente
que a distribuicdo da PTA para leite tem assimetria positiva.

A partir do boxplot da Figura 4.2, nota-se que ha 2 pontos
aberrantes na distribuicdo da PTA. Portanto, para verificar a norma-
lidade do fendtipo, foi aplicado o teste de normalidade Shapiro-Wilk,
que mostrou valor-p igual a 0,01991, indicando que néao ha evidén-
cias de que a distribuicdo do potencial genético tém uma distribuigio
normal a um nivel de significancia adotado de 0,05. E importante
ressaltar que tal fato ocorreu devido ao reduzido tamanho da amos-

T A primeira versao para SVR foi proposta em 1996 por Druker et al. (1997)
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Figura 4.1 — Histograma da PTA para leite.
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Figura 4.2 — Boxplot da PTA para leite.

4.2.2 Gendtipo

O genoma bovino tem aproximadamente 3 bilhdes de
pares de bases. Além disso, ele possui 30 pares de cromossomos,
sendo 29 pares autossémicos e 1 par sexual. O gendtipo foi obtido
com o uso do chip de marcadores SNP lllumina 56K, perfazendo
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um total de 56.947 marcadores. Logo, as variaveis explicativas,
descritas pela frequéncia do alelo B no locus, foram codificadas da
seguinte maneira: AA = 0, auséncia do alelo B; AB = 1, presencga
de uma copia do alelo B; e BB = 2, presencga de duas cépias do
alelo B. Os valores faltantes, devido a problemas de leitura, foram
considerados como heterozigoto AB = 1.

4.2.3 Pré-processamento

Para a comparacéao dos filtros utilizados para selecionar os
marcadores mais importantes foram criadas duas bases de dados:
uma sem e outra com controle de qualidade (CQ). Nao foi feito
nenhum pré-processamento ou filtragem padréo nos dados sem
CQ, tais como, call rate, minor frequency allelic (MAF) e Equilibrio
de Hardy-Weinberg (EHW). O objetivo disso foi ndo eliminar SNPs
com pequenos efeitos isolados, que quando combinados com outros
SNPs, sejam importantes na descrigdo da PTA para leite.

Ja para a base com CQ, foram aplicados os filtros
call rate > 0,95; MAF > 0,05 e EHW > 0.05_ "sendo esse va-

56.947°
lor a significancia de 0,05 ajustada pela corre¢éo de Bonferroni e

56.947 é a quantidade de SNPs na base original. Apos a aplicagao
dos filtros descritos acima, restaram 22.799 marcadores para a
aplicacdo do método de selecao criado nesse estudo.

Na amostra sem CQ, 6.192 marcadores nao apresenta-
ram informagao devido a erro ou inconsisténcia na leitura do chip
llummina Bovine 56k, restando 50.755 marcadores. Desse restante,
3 marcadores nao possuiam variagao alélica, logo, foram desconsi-
derados, totalizando 50.752 para andlise subsequente.

4.3 Método

Os passos do método proposto séo:
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1. calcular o valor-p da correlagdo de Spearman de cada mar-
cador com o fenotipo;

2. agrupar os marcadores através do valor-p para construir uma
sequéncia crescente de subconjuntos de marcadores;

3. computar a correlagdo dos valores preditos pelo SVR e o
gendtipo observado para os grupos construidos na etapa 2
com Pearson Universal Kernel (PUK), cujos parametros sao
otimizados, e escolher o grupo com o melhor desempenho,
ou seja, realiza-se a primeira sele¢cdo de marcadores;

4. a partir do melhor grupo calculado na etapa anterior, usa-se
o algoritmo genético (AG) para realizar uma segunda selegéo
de marcadores.

O objetivo da etapa 1 é atribuir um “peso” a todos os mar-
cadores, sendo 0s mais relevantes, inicialmente, os que apresentam
correlagbes mais significativas sobre o fenétipo.

O passo 2 destina-se a separar os marcadores em grupos
cada vez maiores, permitindo a entrada de marcadores menos
significativos na construcao dos modelos regressores.

O passo 3 tem por objetivo avaliar o desempenho do
grupo de SNPs em relacéo ao PUK a fim de capturar as possiveis
interacdes de SNPs que nao foram mapeadas no passo 1. Assim,
quando dois SNPs com efeitos principais nao significativos sdo ana-
lisados em conjunto, podem gerar efeitos de interagao significativos
maiores que quando analisados separadamente.

O passo 4 objetiva reduzir o nimero de marcadores re-
dundantes que estao altamente correlacionados com os principais
marcadores associados com QTLs. Isso ocorre porque na etapa
anterior o filtro usado ndo avalia esse ponto. Além disso, o espago
de busca de todas as combinacdes possiveis de marcadores é 2",
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em que n é o total de marcadores, sendo este valor extremamente
proibitivo na pratica.

Portanto, o AG ira selecionar uma amostra de diferentes
combinag¢des de marcadores para evoluir em direcdo ao “melhor”
subconjunto de marcadores através de operadores genéticos re-
combinacao e mutagéo.

Para a melhor compreensao do passo 4, devem ser defini-
dos os AGs e seus operados genéticos, além de melhor entendido
o funcionamento basico dos mesmos.

AGs séao algoritmos de busca baseados em processos
genéticos e selecao natural (GOLDBERG, 1989), isto é, sao algorit-
mos que simulam a evolugéo “do que se estéd buscando” por meio
de trés operadores, denominados “operadores genéticos”, que apre-
sentam seus funcionamentos baseados em processos genéticos,

s&o eles: “selecdo”, “recombinacdo™ (crossover) e “mutagéo”.

O procedimento geral de execugao de um AG inicia-se
com o estabelecimento de uma populagao inicial, isto €, um conjunto
de dados, gerada com um determinado tamanho e, em seguida,
€ realizada uma selecgéao dos individuos que participardo no pro-
cesso de reproducdo. Apos a selecéo, € feita a recombinagéo e,
sucessivamente, a reprodugéo é realizada. A seguir, o operador
mutacao é aplicado em alguns dos descendentes gerados a partir
da recombinagéo, criando finalmente a nova populagao.

Esse procedimento é repetido até que um critério de pa-
rada seja satisfeito, podendo ser o nimero maximo de geragées ou
um erro maximo estipulado, ambos definidos pelo usuario. Cabe
ressaltar que existem diversas técnicas de codificagdo de cromos-

Segundo Linden (2008), é o processo no qual um “pedago” de cada cromossomo,
um do pai e o outro da mae, é trocado com seu par. Tal processo permite que a
progénie herde caracteristicas de seus pais, mas com algum nivel de diferenga
em relagao a estes.
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somos® e de selegéo de individuos, além de variados operadores
de recombinacao e de mutagao.

Os operadores de recombinagao e mutagao sao baseados
em probabilidades, logo, nem todos os individuos da populacéo cru-
zarao e/ou sofrerdao mutagao. Assim, caso as sementes aleatorias
adotadas para o AG sejam distintas, possivelmente, as solugbes
finais também serao diferentes.

AGs podem ser usados para selegéo de variaveis, tanto
em problemas de classificagdo como em problemas de regres-
sdo0. Sua grande vantagem é executar uma pesquisa inteligente no
sentido de “caminhar” na busca de bons candidatos, garantindo

uma melhoria constante — desde que se adote o “elitismo™

, mas
mantendo alguma variabilidade para aumentar a possibilidade de
encontrar o melhor candidato.

No caso da selecao de variaveis, a codificacdo de cada
individuo deve ser binaria, ou seja, 0 cromossomo contera somente
zeros, representando as variaveis ndo selecionadas, e/ou uns, que
representam as variaveis selecionadas. Nesse caso, a fungédo de

aptidao® é alguma medida de erro adequada a ser minimizada.

3 De acordo com Linden (2008), na area de estudo de AGs, os termos individuo e

cromossomo sao sindnimos. Com isso, cromossomo € uma representagéo de
parte do espaco de busca do problema de otimizacéo original a ser resolvido. Por
exemplo, para otimizagdes em problemas cujos valores de entrada sdo apenas
inteiros positivos de valor menor que 255 pode-se usar uma codificagdo binaria
representada em um vetor de 8 bits para representar um cromossomo do AG.
Além disso, cada posi¢ao do cromossomo € denominado gene, de forma analoga
com as partes fundamentais que compdem um cromossomo biolégico. Ressalta-
se que existem varios outros tipos de representagéo cromossional distintas da
codificagéo binaria com objetivo de resolver outras classes de problemas, tais
como, a representagdo com nimeros inteiros ou com nameros reais.

Linden (2008) descreve elitismo como o procedimento onde os n melhores
individuos de cada geragao nao devem “morrer” junto com a sua geragao, mas
sim passar para a préxima, visando que seus genomas sejam conservados.
Fungéao de aptidao é a saida da fungao objetivo do problema a ser otimizado pelo
AG. A fungao objetivo pode ser qualquer fungdo matematica de um problema de
otimizagdo. Desta forma, os individuos, representados pelos cromossomos, séo
avaliados pela fungdo de aptiddo para posterior ordenamento dos mesmos no
intuito de escolher os “melhores”. Uma das principais vantagens dos AGs em
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4.3.1 Modelo

Na proposta apresentada e discutida nesse texto, utiliza-
se SVR para avaliar o poder explicativo dos grupos de marcadores
em relagéo a PTA para leite.

Essa escolha foi devido a sua grande flexibilidade, pois
0 SVR néo pressupée linearidade do modelo — desde que seja
adotado um kernel nao-linear —, nem normalidade dos residuos e
adapta-se facilmente a dados de alta dimensionalidade.

4.3.2 Maquina de vetores de suporte com regressao (SVR)

Seja o conjunto {(z1,y1), (z2,y2),. .., (Tn,yn)} com
z; € R O objetivo do SVR & encontrar o funcional linear f,
descrito pela Expressao 4.1, que mapeia as variaveis do espago
de entrada de R? na variavel do espaco de saida i minimizando a
Expresséao 4.2.

fl@) = (w,z) +b (4.1)

Com w, z € R?, onde w e b significam, respectivamente,
ainclinagéo e o intercepto do hiperplano a serem estimados a partir
da Expresséao 4.2.

1 n
MingJwl? +CZLe(f(xi)7yi) (4.2)

=1
onde,

0 se |y — f(zi)] <&
lyi — f(zi)] —e  sely; — f(x)| > e

relagdo a fungéo objetivo, € que ndo é necessario conhecer o funcionamento da
mesma, mas somente té-la disponivel para aplicagdo nos individuos, objetivando
compara-los. A partir disso, é possivel usar um modelo “caixa-preta” onde so-
mente é conhecido o formato das entradas e o valor de saida da fungéo objetivo,
o qual ser& otimizado pelo AG.
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De acordo com a Expresséo 4.2, o termo 3 ||w||? indica
a complexidade do modelo e o termo L.(f(x;),y;) traduz a fun-
¢ao de perda e-insensivel que nao penaliza os valores dentro do
“tubo”, ou seja, com erros menores que €. O parametro C é cha-
mado de constante de regularizagdo e traduz o equilibrio entre a
complexidade de f e a quantidade de desvios maiores que € serdo
tolerados, como pode ser visto em Unstiin, Melssen e Buydens
(2006). Assim, quanto menor o tubo (menor €), mais complexa é
a fungéo f e, de forma contraria, quanto maior o tubo (maior ¢),
menos complexidade é necessaria para f. Os parametros C € €
precisam ser otimizados para encontrar um modelo adequado aos
dados como mostra Unstiin, Melssen e Buydens (2006).

De acordo com Unstiin, Melssen e Buydens (2006), com
a introdugao de variaveis de folga §; e £ e devidas manipulagbes
algébricas, a Expresséo 4.2 se transforma na fungao objetivo da
Expressao 4.3. Tal formulagio é chamada de primal, pois a regres-
sa0 é baseada no espago original dos dados. As variaveis de folga
tém por objetivo possibilitar a ocorréncia de vetores fora do tubo,
sendo os mesmos chamados vetores de suporte, pois sdo somente
eles que contribuem para a regressao. Desta forma, todos os outros
vetores dentro do tubo podem ser removidos apds a construgdo
do modelo. Essa propriedade permite que o SVR modele relagbes
em que o numero de variaveis dependentes seja muito maior que o

tamanho da amostra.

1 n
Ming [lw|®+CY (& +¢) (4.3)
i=1

Sujeita as restrigoes:

yi —(w,z) —b<e+¢§
(w,x) +b—y, <e+ &
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No caso do espaco dos dados originais ndo possuir rela-
¢ao linear com a variavel dependente, a func¢éo f do modelo primal
é reformulada para o modelo dual como mostra a Expresséo 4.4.
Com isso, 0 espaco original € mapeado para um novo espaco, de-
nominado de espago de caracteristicas, por meio da fungéo ¢ e do
produto interno K (z;,z;) = (¢(z;), ¢(x;)) , sendo K chamado
de fungao kernel. Esta fungéo traduz a relagéo subjacente entre os
dados de entrada e de saida.

o) =[St - a ot otap| 45

=1
As variaveis duais «; e o representam os multiplicadores
de Lagrange que satisfazem as desigualdades 0 < o, af < C'e
que podem ser obtidos pelo problema de maximizagéo cuja fungao
objetivo dada pela expresséo

Max{—% [Zﬂjzl(ai—“f‘)(”j—af)K(Xi‘xj)] —€ [Z{':l(ﬂi-*—ai*)] + [Z{':l yi(ai—(‘fi*)} }

que esta sujeita as restricoes

Z?:1(O‘i —af) = 0

{ o, o > 0
A principal vantagem da utilizagéo da fungéo kernel é o
mapeamento linear entre os dados de entrada transformados pela
fungao kernel e os dados de saida. Isso é possivel porque o espago
de caracteristicas tem dimensao superior a dimensao do espago
original. Com isso, a linearidade da regressao é obtida no espacgo
de caracteristicas e ndo no espago original. Assim, o kernel linear é
dado pela Expresséo 4.5, sendo C e € os Unicos parametros desse

kernel.

K(z;,25) = (2, xj) (4.5)
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O kernel fungao de base radial (RBF) € um kernel de
propésito geral quando ndo se tem conhecimento a priori sobre os
dados (KARATZOGLOU; SMOLA; HORNIK, 2004). Esse kernel é
dado pela Expressao 4.6 possui 3 parametros C, € e v que devem
ser escolhidos adequadamente.

K (zi, ;) = exp(y|w; — z;]?) (4.6)

O PUK, dado pela Expressao 4.7, foi adotado como o
kernel para a metodologia proposta neste artigo. Como mostrado
em Unstiin, Melssen e Buydens (2006), a funcao Pearson VIl tem a
possibilidade de mudar facilmente, adaptando seus dois parametros
o e w, entre as formas da fungdo Gaussiana a Lorentziana e até

mesmo a outras fungdes.

1
K(ono) = 47
(w3, ;) N o “.7)

Assim, esse kernel tem robustez ao mostrar que varia-
¢cOes percentuais significativas nos parametros provocam variagdes
percentuais inferiores na RMSE® (Root Mean Square Error) das
predigdes como pode ser notado em Unstiin, Melssen e Buydens
(2006). Logo, o PUK pode substituir os kernel comumente aplicados
(linear, polinomial e RBF), podendo apresentar resultados iguais
ou superiores no que tange ao desempenho da generalizagéo do
SVR.

A principal vantagem dessa metodologia é substituir a
escolha sobre os kernel padrdes pela escolha dos melhores para-

6
RMSE = | 2 [326 - 7]
i=1

onde n é o tamanho da amostra,y; e y; sdo, respectivamente, os valores predito
e observado do individuo .



115

metros do PUK. Essa troca de escolha gera claramente um ganho
no tempo de processamento, pois para cada kernel adotado é ne-
cessario otimizar seus parametros e, caso se adote o PUK, o kernel
nao é trocado por outro, pois 0 mesmo mimetiza 0 comportamento
de outros kernel.

4.3.3 Primeira selecdo dos marcadores

Para a construgéo dos grupos de marcadores mais signifi-
cativos, utilizou-se o coeficiente de correlagdo de Spearman, pois
0 mesmo apresenta algumas vantagens em relagéo ao coeficiente
de correlagéo de Pearson, a saber: ndo pressupde que a relagéo
entre as duas variaveis seja linear, nao altera significativamente
seu resultado na presencga de dados aberrantes € ndo necessita
que as variaveis tenham a priori determinadas distribuicdes de
probabilidade conforme Field (2005). Resumidamente, o coefici-
ente de Spearman é o coeficiente Pearson aplicado aos postos
das variaveis originais. A Expressao 4.8 mostra como se calcula o
coeficiente de correlagdo de Spearman (p) para dados repetidos
com uma amostra de tamanho n. As varidveis com seus valores
brutos X; , Y; para: = 1,2, ...,n sédo transformadas para seus
postos, designados por x; € y;.

D S L)
Vi@ =) (yi — 7)?

Para a ordenagéo dos efeitos dos marcadores, foi avaliado

p (4.8)

o coeficiente de correlagcdo de Spearman de cada marcador com
o PTA e o seu respectivo valor-p. Logo, criou-se uma sequéncia
crescente de subconjuntos de marcadores Ay C As C ... C A,
sendo o de indice 1 referente ao valor-p 10~?, o indice 2, ao valor-p
108 e, assim sucessivamente, até o de indice 8 que é referente
ao maior valor-p 1072, como pode ser observado na Tabela 4.2.
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Tabela 4.2 — Nimero de marcadores a partir do valor-p do coefici-
ente de correlagéo de Spearman.

Grupos Intervalo de valor-p  # SNPs sem CQ #SNPs com CQ

1 <1079 68 12
2 <1078 226 17
3 <1077 431 43
4 <10~6 712 105
5 <107° 1.181 242
6 <1074 1.996 595
7 <1073 3.440 1.397
8 <1072 6.512 3.356

A titulo de verificagéo da similaridade dos resultados en-
contrados para os kernel avaliados por Unstiin, Melssen e Buydens
(2006), também foram computados os kernel linear e RBF. A inten-
cao foi verificar que, com os parametros adequados, o PUK tenha
desempenho igual ou superior aos outros kernel.

4.3.4 Parametros

Para a escolha dos parametros C' e ¢ dos modelos SVR
com kernel linear foram feitas analises com diversos valores para
ambos. Em relagédo aos outros dois kernels (RBF e PUK), além dos
dois parametros anteriores, foram testados o parametro especifico
~ para o kernel RBF e os parametros especificos w e o para o PUK.
Cabe ressaltar que, para cada subconjunto avaliado de SNPs, foram
realizadas varias simulagées para os parametros supracitados dos
modelos SVR, objetivando encontrar o grupo mais adequado para
cada modelo.

4.3.5 Comparacao dos modelos

Para a comparagao dos modelos SVR, foi utilizada a va-
lidagédo cruzada com 10 particdes em cada um dos 8 conjuntos
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de dados da Tabela 4.3, sendo esse procedimento repetido 10
vezes com semente aleatéria distinta para cada partigao criada,
perfazendo um total de 10 estimativas para o coeficiente de cor-
relacdo de Pearson. Desta forma, aumenta-se a confiabilidade na
comparacgao estatistica dos modelos.

Tabela 4.3 — Média e desvio padrédo do coeficiente de correlagao
de Pearson em 10 particdes com 10 repeticdes na
validagéo cruzada dos 3 modelos de SVR sem CQ.

Grupos Intervalo de valor-p  # SNPs Kernel linear Kernel RBF PUK
1 <107° 68 0,60 (0,14) 0,68 (0,11) 0,68 (0,11)
2 <1078 226 0,48 (0,17) 0,72 (0,09) 0,72 (0,09)
3 <1077 431 0,44 (0,16) 0,74 (0,09) 0,75 (0,08)
4 <1076 712 0,71 (0,09) 0,77 (0,08) 0,74 (0,09)
5 <107° 1.181 0,76 (0,09) 0,76 (0,08) 0,78 (0,08)
6 <107* 1.996 0,78 (0,08) 0,74 (0,08) 0,78 (0,08)
7 <1073 3.440 0,80 (0,08) 0,67 (0,13) 0,80 (0,08)
8 <1072 6.512 0,81 (0,08) 0,81 (0,08) 0,81 (0,08)

4.3.6 Segunda selecao de marcadores

Com base no grupo 8 que gerou a maior média e 0 menor
desvio padrao da correlagéo, que pode ser visto nas Tabelas 4.3
e 4.4, um wrapper’, baseado em um AG binario com funcéo de
aptidao (fitness) dado pela validagao cruzada do Mean Square Error
(MSE)?8, é aplicado para uma segunda selecdo de marcadores.

7 Segundo Facelli et al. (2011), wrapper é uma técnica de selegdo de atributos
que utiliza o préprio algoritmo de aprendizado como uma caixa-preta para a
selecdo e, assim, para cada possivel subconjunto, o algoritmo é consultado e o
subconjunto que apresentar a melhor combinagédo entre redugéo da taxa de erro
e reducéo do nimero de atributos é em geral selecionado.

mse = L[S0 - wr]
i=1

A descricdo dos elementos da expressao acima pode ser encontrada na Se-
¢d0 4.3.2, nota de rodapé 6, na pagina 114.
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A metodologia utilizada nessa segunda selegéo de variaveis é
baseada em Goldberg (1989) e em Kohavi (1997).

Como o numero de combinagdes entre os 6.512 marca-
dores é extremamente elevado, totalizando 28512 combinagées,
utilizou-se um AG para encontrar os “melhores” marcadores em um
tempo computacional habil, mesmo n&o garantindo a unicidade da
solugéo “6tima” encontrada. Com isso, o objetivo do AG é verificar
a possibilidade de eliminar alguns marcadores do melhor conjunto
gerado a partir da primeira selegdo, pois acredita-se que o AG
consiga avaliar melhor as interagdes entre os marcadores do que a
eliminagao feita por meio de filtros de controle de qualidade padrdes
tais como call rate, HWE, MAF e LD.

Os parametros adotados para o AG usado para a selegcao
de SNPs foram as probabilidades de crossover e de mutagao iguais
a 0,60 e 0,033 respectivamente, o tamanho da populagéo e o
numero de geragdes iguais a 20. Tanto o wrapper quanto todos os
modelos de SVR foram executados no software Weka, versdo 3.7.9,
como em Hall et al. (2009). Toda a manipulagao e codificagao dos
dados foram feitas no software R (R CORE TEAM, 2013).

4.4 Resultados e discussao

A primeira andlise foi referente a acuracia dos modelos
SVR com kernel linear, RBF e PUK. A partir da Tabela 4.3, nota-se
que o melhor modelo com PUK, tanto pela menor média quanto pelo
menor desvio padrao do coeficiente de correlagéo foi o conjunto
com valor-p menor que 102 (grupo 8).

De acordo com a Tabela 4.4, trés modelos de SVR, base-
ados nos marcadores do grupo 8 da base com CQ, demonstraram
predicdo e acuracia equivalentes, indicando uma correlagdo média
de 0,80 com desvio padrao igual a 0,08. Além disso, parece que 0s
marcadores do grupo 8 possuem uma associagao linear com a PTA
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para leite, pois tanto o kernel RBF quanto o PUK replicaram esse

comportamento.

Tabela 4.4 — Média e desvio padrao do coeficiente de correlagéo
de Pearson em 10 particbes com 10 repeticbes na
validacao cruzada dos 3 modelos de SVR com CQ.

Grupos Intervalo de valor-p  # SNPs Kernel linear Kernel RBF PUK
1 <107° 12 0,67 (0,10) 0,67 (0,10) 0,67 (0,10)
2 <1078 176 0,64 (0,10) 0,67 (0,10) 0,67 (0,10)
3 <1077 431 0,59 (0,12) 0,68 (0,09) 0,70 (0,08)
4 <1076 105 0,31 (0,18) 0,72 (0,07) 0,71 (0,07)
5 <107° 242 0,67 (0,09) 0,77 (0,08) 0,78 (0,07)
6 <1074 595 0,77 (0,08) 0,69 (0,09) 0,79 (0,07)
7 <1073 1.397 0,78 (0,08) 0,79 (0,09) 0,79 (0,08)
8 <1072 3.357 0,80 (0,08) 0,75 (0,08) 0,80 (0,08)

A Tabela 4.5 mostra que o subconjunto de marcadores
extraido do grupo 8 apresentou maior correlagdo média igual a 0,84
com desvio padrdo ligeiramente inferior a 0,07 para o PUK. Isto
demonstra um ganho significativo no uso do AG para a selegao dos
SNPs mais informativos sem controle de qualidade. Entretanto, na
base de dados com CQ, houve um pequeno aumento na média da
correlagao e foi mantido o mesmo desvio padrao (0,08).

Tabela 4.5 — Média e desvio padrédo do coeficiente de correlagao
de Pearson em 10 particdes com 10 repeti¢cdes no me-
Ihor subconjunto encontrado pelo AG com os mesmos
parametros usados no grupo 8.

Wrapper Kernel linear Kernel RBF PUK
AG sem CQ 0,84 (0,07) 0,67 (0,14) 0,84 (0,07)
AG com CQ 0,82 (0,08) 0,44 (0,25) 0,81 (0,08)

Em relagdo a base com CQ, o AG também eliminou varios
marcadores altamente correlacionados conforme as Figuras 4.3a e
4.3b. Porém, o conjunto final de marcadores da Figura 4.3b ainda
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indica algum grau de correlagdo. Na Figura 4.3d é possivel verificar
que o AG conseguiu eliminar varios marcadores redundantes (alto
LD) do grupo 8 da base sem CQ, pois as linhas brancas da Figura
4.3c foram totalmente eliminadas. Além disso, a regido de cor ama-
rela (correlagéo entre 0,4 e 0,6) da Figura 4.3a foi diminuida em
relacdo a Figura 4.3b. A partir dessas observagoes, parece que 0s
filtros aplicados no grupo 8 das duas bases avaliadas eliminaram
varios marcadores correlacionados com os demais.

Em relagédo aos trabalhos de Wei et al. (2009) e Mittag et
al. (2012), ha um ganho evidente no uso do PUK em relagao aos
outros kernel analisados nos mesmos, pois Wei et al. (2009) utiliza
0s kernel linear e RBF com os valores padrdes do pacote e1071 do
software R, ou seja, os parametros do SVM nao foram otimizados.
No caso do trabalho de Mittag et al. (2012), somente o kernel RBF
foi estudado e, para encontrar os “melhores” parametros C e v,
realizou-se uma extensa busca em grade. Porém, nenhum dos dois
estudos extrai dos grupos de SNPs, construidos a partir do valor-p,
o “melhor” subconjunto de marcadores para explicagéo do fenétipo
e isso foi realizado pelo método proposto, usando o AG na segunda
selecao.

O PUK demonstrou ser robusto para capturar o compor-
tamento dos kernel linear e RBF,, desde que sejam usados o0s
parametros adequados. Desse modo, na metodologia proposta
neste trabalho, basta a avaliacdo do desempenho do SVR com
PUK. Entretanto, independentemente do kernel adotado, a formu-
lagdo matematica do SVR traz consigo uma desvantagem quanto
a interpretagéo bioldgica, pois ndo é possivel avaliar diretamente
do hiperplano 6timo e dos vetores de suportes quais sdo os efeitos
isolados de cada marcador, quais sdo os marcadores que atuam
simultaneamente e o impacto global dos mesmos sobre o fenétipo.
Diferentemente do que ocorre com os modelos de regressao linear
multipla utilizados em GWAS, os quais, a partir dos coeficientes
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(a) Grupo 8 com CQ. (b) Marcadores do grupo 8 com CQ.

SNP coluna
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SNP linha SNP linha

(c) Grupo 8 sem CQ. (d) Marcadores do grupo 8 sem CQ.

Figura 4.3 — LD calculado por 2 entre os marcadores do grupo
8 (a) com CQ e (c) sem CQ, e os subconjuntos de
marcadores extraidos do grupo 8 pelo AG (b) com CQ
e (d) sem CQ.

estimados de cada marcador com base na amostra de individuos,
indicam quais SNPs sdo mais relevantes para a caracteristica feno-
tipica avaliada.

O método desenvolvido neste estudo indicou que os 68
marcadores mais significativos do grupo 1 sem CQ tem baixo poder
preditivo e baixa acuracia em relacdo a PTA para leite e que o
subgrupo com 3.073 marcadores demonstrou elevada predi¢édo e
maior acuracia. Isso pode indicar que a PTA para leite € um fenétipo
que ¢ influenciado por diversos marcadores com pequenos efeitos
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sobre o mesmo, além da possibilidade de ocorréncia de epistasia
e dominancia, porém, tais fendbmenos genéticos ndo podem ser
comprovados pelo método sugerido nesse trabalho.

Os modelos SVR, utilizando o PUK, dos grupos 8, com
e sem CQ, demonstraram elevado poder preditivo mesmo na pre-
seng¢a de ndo-normalidade na variavel dependente PTA para leite,
além de terem desempenhos e acuracias semelhantes. Porém,
quando foi aplicado o filtro do AG, o melhor subconjunto gerado a
partir do grupo 8 sem CQ foi superior tanto em predi¢cado quanto
em acuracia em relagdo ao grupo 8 com CQ. Esse fato parece
mostrar que o grupo 8 sem CQ possui marcadores suficientes e
necessarios para a explicagao do fenétipo e o grupo 8 com CQ
possui marcadores necessarios, mas nao suficientes.

4.5 Conclusoes e trabalhos futuros

O método desenvolvido no presente trabalho demons-
trou robustez, pois 0 conjunto inicial dos marcadores sem CQ foi
composto de aproximadamente 50.752 marcadores e chegou-se
a 3.073 ao final do processo de selegao, garantindo boa precisdo
e alta acuracia para o modelo SVR com o PUK. Além desse fato,
o AG conseguiu eliminar a maior parte da redundancia na base
sem CQ e em escala menor na base com CQ. Porém, a questao
remanescente é tentar entender qual o nivel de redundancia pelo
LD que deve permanecer entre os marcadores e isso pode ser
explorado analisando outros limites de corte ou pode ser modelado
por meio de variaveis linguisticas da logica difusa em trabalhos
futuros.

Os filtros padroes (call rate, MAF e EHW) usados na base
com CQ parecem eliminar marcadores essenciais a explicagdo do
fenétipo PTA para leite. A partir desse estudo torna-se necessario
entender quais filtros séo responsaveis por eliminar os SNPs mais
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relevantes. Portanto, os resultados obtidos sdo promissores para
aplicacdo em GWAS, pois a maioria dos trabalhos nessa area
aplicam filtros padrdes no pré-processamento da base de dados.

Uma possibilidade de melhoria no ajuste dos parametros
do PUK seria a aplicacdo da metodologia sugerida em Unstiin,
Melssen e Buydens (2005), a qual utiliza um AG juntamente com o
método Simplex para encontrar, simultaneamente, todos os para-
metros necessarios para qualquer kernel do SVR.

Existe a possibilidade de adapta¢do do método desenvol-
vido para problemas de classificag@o de individuos caso-controle.
Para isso, basta mudar o valor-p da correlagdo de Spearman para,
por exemplo, o valor-p do teste qui-quadrado entre o SNP e o fené-
tipo. Além disso, a metodologia aqui proposta preconiza um novo
método para a selegdo gendémica objetivando a predi¢ao do valor
genético do individuo a partir do seu genétipo, o que sera abordado
em trabalhos futuros.

Como trabalho futuro fundamental € necessario avaliar no
mapa fisico quais as distancias entre os 3.073 marcadores e suas
posicdes com o objetivo de verificar a distribuicdo destes ao longo
do genoma. Além disso, para verificar a eficiéncia da metodologia
desenvolvida aqui € necessaria sua aplicagdo em outras bases de
SNPs relacionados com outros fenoétipos.
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Selecdo de marcadores genémicos
com busca ordenada e um
classificador de larga margem

Saulo Moraes Villela
Saul de Castro Leite
Raul Fonseca Neto

C LASSIFICADORES DE larga margem, como as maquinas de veto-
res de suporte, tém sido amplamente utilizados com bastante
eficiéncia em problemas que possuem uma grande quantidade de
variaveis. Nesse sentido, torna-se importante a utilizagao de estra-
tégias que utilizem critérios de sele¢édo associados a esse tipo de
classificador. Esse trabalho apresenta um método para a selegédo
de subconjuntos de variaveis através de um processo de busca
ordenada, também conhecido como best-first, para exploragéo do
espago de possiveis candidatos. O algoritmo, denominado AOS,
utiliza como medida de avaliagao os valores de margem calculados
a partir da utilizagcao de um classificador de larga margem. Esse
classificador, de grande eficiéncia computacional, permite grande
flexibilidade e rapidez na obtengao dos valores de margem possi-
bilitando a solugdo de problemas de tamanho razoavel sem que
ocorra explosdo combinatéria. O algoritmo foi testado em diferentes
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problemas da literatura e seus resultados comparados a outras
técnicas de selecédo de subconjuntos. Uma importante contribuigao
do algoritmo se refere a utilizagao do conceito de margem projetada.
Esse valor, computado como a projecao da margem real de um
espaco em cada subespago de dimenséo inferior, permite maior
eficiéncia e rapidez na solugéo dos problemas de classificagéo e,
portanto, no processo de busca como um todo.

5.1 Introdugéo

Considere, por exemplo, a tarefa de se discriminar entre
sexos uma determinada pessoa. O problema é de solugao trivial
até mesmo para uma crianga. Isso ocorre porque ela selecionara
certas caracteristicas que melhor discriminam as pessoas entre as
classes (no caso masculino e feminino) e ignorara diversas outras.
Agindo dessa maneira ela sera capaz de classificar com velocidade,
e sem erro, 0s exemplos a ela apresentados.

De maneira oposta, os classificadores automaticos irdo se
basear em todas as caracteristicas dos padroes apresentados, para
s0 entdo fornecer uma resposta. Portanto, o processo de classifica-
¢ao se torna lento e o nimero de erros relacionados pode crescer
na medida em que a quantidade de atributos para representar os
dados aumenta.

Esse fato é de facil compreensao quando se imagina que
um classificador, para efetuar a discriminagao citada, utiliza todos
os atributos relativos a uma pessoa, como cor dos olhos, cor dos
cabelos, cor da pele, altura, peso etc..

O controle da quantidade de erros de classificacéo é, por-
tanto, essencial em problemas reais. Com isso, uma das formas de
se melhorar o desempenho de um classificador, baseia-se em cons-
truir meios de selecionar as caracteristicas que mais influenciam
no processo de classificagcdo ou discriminagao.
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O objetivo principal do processo de sele¢do de caracte-
risticas € a eliminagdo de variaveis irrelevantes com o intuito de
produzir subconjuntos de variaveis relevantes que sejam capazes
de generalizarem melhor para um dado problema de classificagéo.
Também, podem-se destacar como importantes questoes relativas
ao requerimento de tempo de computagao, descoberta de variaveis
que tém maior poder discriminante, como em analise de genes,
bem como uma melhor visualizagao e interpretagdo dos resultados.
Nesse sentido, considera-se nesse trabalho a investigacdo da efici-
éncia da utilizagdo das maquinas de vetores de suporte associadas
a um processo ordenado de selecao de candidatos na obtengéo dos
subconjuntos com maior poder de generalizagdo. Adota-se, para
tanto, uma estratégia de solugao do tipo reversa na qual as varia-
veis com menor poder de discriminagao sao retiradas do problema.
Ao contrario dos algoritmos miopes, que retiram uma variavel por
vez de forma irrevogavel definindo uma sequéncia de subconjuntos
aninhados, emprega-se um processo de busca ordenada que gera
uma arvore de possibilidades e permite uma maior exploragao da
interdependéncia entre o conjunto de variaveis do problema.

Como forma de evitar a explosédo combinatéria decorrente
do numero exponencial de possibilidades, utiliza-se de duas estra-
tégias que permitem controlar o processo de busca. Primeiramente,
a quantidade de varidveis é reduzida até um tamanho gerenciavel
com a utilizagdo de uma técnica miope, como a eliminagao de va-
riaveis sugerida pelo algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE)
ou por métodos de filtragem que se baseiam no estabelecimento
de um ranking de variaveis segundo medidas obtidas por critérios
estatisticos ou de informagao. Em segundo lugar, limita-se o fator
de ramificagcao com a retirada de no maximo trés possiveis variaveis
a cada nivel da arvore de busca, além de se eliminar estados que
nao tendem a gerar boas solucoes.
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Com isso, o objetivo do trabalho é a introdugdo de um
algoritmo de selegéo de caracteristicas, AOS, que utiliza critérios
e medidas provenientes de classificadores de larga margem. O
algoritmo apresenta um processo eficaz para selecionar as carac-
teristicas que melhor representam os dados, diminuindo, assim, o
espago representativo do problema.

5.2 Classificadores de larga margem

Rosenblatt (1958) apresentou um algoritmo extremamente
simples e eficaz para o treinamento de uma unidade ldgica th-
reshold, capaz de encontrar uma solu¢do na forma de um classi-
ficador linear ou hiperplano. Block (1962) e Novikoff (1963) mos-
traram que este algoritmo, denominado Perceptron, convergia em
um numero finito de iteragdes, caso o conjunto de pontos fosse
linearmente separavel. Tal algoritmo esta diretamente relacionado a
técnica matematica de relaxagéo desenvolvida para a determinagéo
de uma solugéao viavel para um sistema de inequagdes (AGMON,
1954; MOTZKIN; SCHOENBERG, 1954). Entretanto, como a maior
parte dos problemas relacionados ao aprendizado de hip6teses ou
aprendizado de conceitos € de natureza néo linearmente separa-
vel, Minsky e Papert (1969) em sua obra “Perceptron”, langaram
uma série de duvidas sobre a capacidade de aprendizado desses
classificadores lineares.

Anteriormente, Aizerman, Braverman e Rozoner (1964)
mostraram a possibilidade de utilizagéo de fungbes kernel pelo
algoritmo Perceptron como forma de resolver problemas néo line-
armente separaveis. Entretanto, somente quando Boser, Guyon e
Vapnik (1992) sugeriram a utilizacao de fungdes kernel em clas-
sificadores de 6tima margem, o procedimento ficou consagrado
e bastante difundido na comunidade de aprendizado de maquina.
Desde entéo, a partir do desenvolvimento de classificadores kernel,
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abriu-se uma nova perspectiva no uso de classificadores lineares,
como o algoritmo Perceptron, em problemas de reconhecimento de
padrdes.

5.2.1 Problema de classificagdo linear

Seja Z = {z; = (zi,y;) : i € {1,--- ,m}} um conjunto
de treinamento composto de pontos z; € R? e rétulos (classes)
y; € {—1,1}. Além disso, sejam Z+ e Z~ definidos como os
conjuntos {(x;,y;) € Z : y; = 1} e {(x4,4:) € Z : y; = —1},
respectivamente. Um problema de classificagdo linear consiste em
encontrar um hiperplano, que é dado pelo seu vetor normal w € R¢
e uma constante b € R, de tal forma que os pontosem Z+ e Z~
sejam separados nos dois semi-espagos gerados por ele. Assim,
define-se (w, b) tal que:

yi (w - z; +b) > 0, paratodo (z;,y;) € Z.

Esse hiperplano pode néo existir. Quando isso acontece,
o0 conjunto Z é denominado nio linearmente separavel. E dito
que Z aceita uma margem ~ > 0 quando existe um hiperplano
H:={reR:w-z+b=0}tal que:

yi (w-x; +b) >, paratodo (z;,y;) € Z.

Nesse caso, define-se dois hiperplanos adicionais para-
lelos & H, dados por HT == {z e R* : w-x + (b—7) =0} e
Ho={zeR":w-z+ (b+v) =0}

A distancia entre estes dois hiperplanos paralelos sob
uma norma p € dada por (DAX, 2006):

dist(mt H-) = P b | 2

[lwllg [lwlly”

onde ¢ é tal que 5 + . = 1. Sendo 7, := dist(H", H™)/2,
chama-se -, de margem geométrica (com norma p) entre os dois
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hiperplanos H* and 1. Sendo assim, é dito que Z aceita uma
margem geométrica (v, > 0) quando existe um hiperplano com
(w, b) tal que:

yi(w - x; + b) > v4l|w||q, paratodo (x;,y;) € Z. (5.1)

5.2.2 Perceptron de Margem Geométrica Fixa

Dado um valor de margem fixo v; e um conjunto de trei-
namento Z, que aceita vy como uma margem geométrica, isto é,
satisfaz a Expresséo (5.1), considera-se o problema de encontrar
um hiperplano separador com dados (w, b) tal que:

yi(w - z; + b) > v¢l|wl||q, paratodo (z;,y;) € Z. (5.2)

A formulagdo desse problema, para a norma euclidiana,
foi proposta em Leite e Fonseca Neto (2008), sendo de modo similar
ao Perceptron de Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958), e o algoritmo
resultante foi denominado de Perceptron de Margem Geométrica
Fixa (Geometric Fixed Margin Perceptron — GFMP).

Para uma norma p, a funcdo de erro, ou perda,
J : R 5 R é definida como:

J(w,b) = Y ypllwlly —yi (w2 +b),
(mi’yi)EM

onde M ¢é o subconjunto de Z que viola (5.2) para os dados (w, b),
assim M := {(z;,y;) € Z : y; (w-x; +b) < v¢||wl|q}
Seguindo a abordagem on-line do gradiente estocastico, o
processo de minimizagdo comega com valores iniciais (wo, bO), nor-
malmente (0, 0). A cada iteragdo do algoritmo, um par z; = (z;,y;)
é escolhido e verificado contra (wt, bt), ¢t € {1,2,...}. Se o par z;
escolhido for um erro, ou seja, se y; (w' - z; + b*) < v¢||w']|,, en-
tdo um novo vetor normal w**! e a constante b**! sdo construidos
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usando o gradiente de .J. Tomando as derivadas parciais de J em

relagdo a wj, j € {1,...,d},eabquando 1 < ¢ < oo, tem-se:
8 (w,b ¢ i
8(5;) = (; IWi|q> w7 sinal(w;) — yias
oJ(w,b)
o Yi

Sendo assim, para 1 < ¢ < oo, obtém-se a seguinte
regra de correcdo para o GFMP quando z; for um erro:

wth = w' = (||l w7 sinal (w") + yixs)
bt+1 — bt +,,7y“
onde n € (0, 1] é a taxa de aprendizado, |w| := (|w;l, .. ., |wal)’,
e sinal(w) := (sinal(w;), . .., sinal(wgq))’.

Para se ter uma regra de atualiza¢do para os casos onde
p = 1o0up = oo, pega-se o limite ¢ T co e q | 1, respectivamente,
na expressdo da 0J/0w;. Para p = oo, a andlise é trivial, seguindo
a regra derivada

wtt = w' — 1 (ypsinal(w') + yiz;) .

Para p = 1, reescreve-se 0.J/0w; como:

0J(w,b) Jw,; |97
= sinal(w;) — y;x;;,
Ow; 2?21 |wi|q’Ywa||q (wj) — yiwij

e considera-se o limite:

|g—1
L := lim %.
4700 ) i |wil?
Nota-se que:
Jw;| 2 ] e ]

dmax; |w;|9 ~ ijl lw;| — max; [w;]?
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Assim, para |w;| < max; |w;|, tem-se L = 0.
Agora, para tratar o caso onde |w,;| = max; |w;|, seja

M := max; |w;| e o conjunto de indices
N:={ke{l,...,d}: |wg| = M}

e seja n a cardinalidade de V. Entdo, tem-se:

Ma1 %q
q—00 Tqu‘i‘ZigNw’ilq m
1 _ M—l 1 1

e, com isso, tem-se a regra de atualizago:

i+t = )W = (ygsinal(wi) /nt + gy ) - se fw;| = |lwllo
! t—n (yizij) se |lw;| < |Jwl[eo

onde n! é a cardinalidade do conjunto
Nt :={ke{l,...,d}: |wi| = ||w']|s}

O Algoritmo 2 descreve o Perceptron de Margem Geomé-
trica Fixa (GFMP) em sua formulag&o primal.

Para que o novo algoritmo tenha o poder de classificagcao
de uma maquina kernel, € necessario que o novo modelo Percep-
tron e o processo de otimizagdo sejam desenvolvidos no plano
de variaveis duais. Sendo assim, a equagao de corregao deve ser
modificada, a fim de proporcionar a corre¢ao dos respectivos mul-
tiplicadores. Considerando a expansao do vetor w em fungéo do
conjunto de variaveis duais, tem-se, para a ocorréncia de um erro,
representado pela condi¢do y; (>, a; KK (x4, %)) < ¢ - [|w||2, 0
valor do multiplicador associado atualizado pela expresséo:

a; =05 +1-1,
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Algoritmo 2: Perceptron de Margem Geométrica Fixa Primal

Entrada: conjunto Z = {(z;,y:)},i € {1,...,m};
margem geométrica fixa v ;

limite superior no nimero de iteragdes max;

Saida: vetor de pesos w e bias b;

1 inicio
2 inicializar (w°, b°);
3 j <+ 0;
4 t <« 0;
5 stop < falso;
6 enquanto j < max e —stop faca
7 erro < falso;
8 para i de 1 até m faca
9 se y; (wt-xi+bt) < v¢||lw?||4 entdo
10 wit! —
w' = (yrllw 157w " sinal(w") + yiz )
1 bt — bt 4 nys;
12 t+—t+1;
13 erro < verdadeiro;
14 fim se
15 fim para
16 se —erro entao
17 | stop < verdadeiro;
18 fim se
19 j—i+1;
20 fim enquanto
21 fim

apos a realizagdo de um escalonamento no valor do vetor de multi-
plicadores, representado por:

a1y = agy - (L= (-75) /l|wll2),

para as componentes nao nulas do vetor.

A fracdo (1 - vf) /||wl||2 é responséavel pelo decréscimo
no valor dos multiplicadores, sendo de fundamental importancia na
correta determinagéo dos vetores de suporte.

A atualizagé@o do parametro bias é feita de modo indepen-
dente, considerando a existéncia de uma componente adicional nos
pontos de valor igual a +1. Essa atualizagéao pode ser online, a cada
apresentacdo de uma amostra, ou na forma batch, considerando a
ocorréncia de toda uma época no processo de treinamento.
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Se for considerada a execugéo do algoritmo na sua forma
dual, torna-se necessario avaliar o valor da norma do vetor w, ||w||2,
utilizando somente as variaveis duais. Para tanto, considera-se o
céalculo da norma com base na seguinte expressao:

t
w'w > aiyi® () > iy ()
i J
= Zz%‘yi -y - K (i, 25)
i

lwlla = (D> aiyi - jy; - K (23, 2)
g

Para aumentar a precisao do algoritmo, tornando-o com-
pativel com o processo online de aprendizado, e diminuir o esforgo
de calculo do valor da norma, é possivel adotar uma forma aproxi-
mada de atualiza¢do do valor da mesma, que considera somente
o efeito da modificagéo, apds a ocorréncia de cada atualizagéo de

um multiplicador «;, na forma:

el = w3+ (Aaigs) - ajy; - K (i)
J

Durante a atualizagdo do valor da norma, a cada modifi-
cagao no valor de uma variavel dual, deve-se tomar uma atengéo
especial para que nao haja um argumento negativo ou de valor zero
relacionado ao valor do produto interno w'w. Entretanto, a garantia
de que este valor ndo seja negativo esta associada a propriedade
da matriz kernel ser semi-definida positiva. Ainda assim, tem-se a
possibilidade de o vetor w assumir o vetor nulo. Tal situagdo pode
ser facilmente evitada se for garantida, igualmente, a propriedade
de positividade estrita da matriz kernel, ou seja:

ZZaiyi coyy; - K (x4,25) >0,
i g
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para quaisquer escalares representados pelos produtos a;y; €
;jY;-

E possivel assegurar a propriedade de positividade da
matriz kernel aumentando adequadamente o valor da sua diagonal
na forma K = K + AI. Essa operagdo esta diretamente rela-
cionada a imposigdo de uma margem flexivel na construgio do
classificador. Nesse sentido, quanto maior o valor do parametro A,
maior poderd ser o valor da margem a ser obtido, observando-se,
entretanto, o grau de violagdo das restricdes, possibilitando uma
melhor generalizagédo do classificador.

Em uma perspectiva Bayesiana, Herbrich (2002) e Shawe-
Taylor e Cristianini (1999), onde a matriz kernel é vista como a
matriz de covariancia dos dados, a adi¢do do valor A as componen-
tes da diagonal principal pode ser interpretada como a soma de
uma variancia, o2, relacionada & existéncia de um ruido no valor de
saida, y; (w - (z;) + b), de todos os exemplos do conjunto de trei-
namento. Nessa visao estatistica, pode-se considerar que a escolha
da funcao kernel, bem como da variancia associada, constituem
todo o conhecimento a priori que pode ser considerado ou incluido
na construgéo do classificador.

Entretanto, como observado por Shawe-Taylor e Cristia-
nini (2004), deve haver uma certa precaucao na soma de valores
as componentes diagonais da matriz kernel. A existéncia de uma di-
agonal com valores demasiadamente altos em relagéo aos valores
situados fora da diagonal pode causar uma espécie de overfitting de-
vido ao fato de o kernel representar de forma acentuada o conceito
de identidade. Da mesma forma, uma matriz kernel com valores
muito uniformes, pode levar a ocorréncia de underfitting.

O Algoritmo 3 descreve o pseudocodigo do algoritmo dual
relativo ao treinamento do Perceptron de Margem Geométrica Fixa
(GFMP).
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Algoritmo 3: Perceptron de Margem Geomeétrica Fixa Dual

Entrada: conjunto Z = {(z;,y:)},t € {1,...,m};
margem geométrica fixa v ;

limite superior no nimero de iteragdes max;

Saida: vetor de multiplicadores « e bias b;

1 inicio
2 stop < falso;
3 inicializar o;
4 j <+ 0
5 b+ 0
1
6 norma < (Zizjaiyi'ajyj'K($iaxj))2:
7 enquanto j < max e —stop faca
8 erro < falso;
9 para i de 1 até m faca
10 ‘ a; — a; — 0;
11 fim para
12 para i de 1 até m faca
13 se y; (ZJ oy - K (x4, ‘LJ)) < v - norma entao
14 a; «—a;+n-1+0;
15 norma <—
1
(n07'ma2 + 22 (Aasyi) - ojy; - K (x4, 13)) 2,
16 erro <— verdadeiro;
17 fim se
18 fim para
19 b+ b+ Aaiyi;
1
20 norma <— (ZL Ej oy - ogy; - K (@, ;zj)) 2,
21 se —erro entao
22 | stop « verdadeiro;
23 fim se
24 J+—J+1
25 fim enquanto
26 fim

5.2.3 Algoritmo de Margem Incremental

Uma nova formulagao para o problema de maximizagao
da margem foi proposta por Leite e Fonseca Neto (2008) e desen-
volvida a partir da constatagdo de que, na obtengdo da maxima
margem, 0s pontos ou vetores de suporte de classes contrarias se
encontram a mesma distancia do hiperplano separador, ou seja,
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considerando as margens das classes de rétulos positivo e negativo,
tem-se v = v, onde:

vt =Miny; (w-z; +b), paratodo z; € Z*
v~ =Miny; (w-xz; +b), paratodo x; € Z~

Considerando a possibilidade da obtengéo de solugbes
de margem fixa, em um ndmero finito de corregdes, na solugéo do
problema do GFMP:

yi (w-x; +b) > vy - ||w||q, paravalores de v < 7",

onde v* é a maxima margem, os autores propdem a formulagao
e solugdo aproximada do problema de maxima margem, consi-
derando a maximizagao explicita e direta da margem geométrica.
Adaptando-se para uma norma p, deve-se resolver o seguinte pro-
blema de otimizagéo:

Maxw g, sujeito ay; (w-x +b) > g - [|wllq

A técnica de solugdo desenvolvida consiste em uma es-
tratégia de aprendizado incremental, através da qual sdo obtidas
sucessivas solugdes do problema do GFMP, para valores crescen-
tes de margem. Esse parametro inicia com o valor zero e tem seus
valores incrementados de forma consistente, até aproximar-se do
valor da margem maxima. Ou seja, para um conjunto de valores
v¢ € [0..4%), sendo:

Vit >t parat =1,..., T — 1,7} = 0,7f =7,

soluciona-se, sucessivamente, o problema de inequagdes néo line-
ares:

yi (w-zi +b) > ¢ - ||wllg, i €1,...,m,

sendo cada solugéo equivalente a solugéao do problema do Percep-
tron de Margem Geomeétrica Fixa.
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Para a atualizacdo, a cada iteragéo, do valor da margem
fixa, adotam-se duas regras, baseadas em uma estratégia de ba-
lanceamento, que garantem um direcionamento para a solugao de
maxima margem:

Primeira regra: caso a solugdo do problema fornega as
margens, negativa e positiva, diferentes, pode-se dizer que a so-
lugdo obtida ndo caracteriza uma solugdo de maxima margem.
Portanto, corrige-se o valor da margem fixa na forma:

1 Y+
Vo= 5
onde 7+ e v~ s&o os valores relacionados, respectivamente, as
menores distancias projetadas dos pontos do conjunto Zt e Z~
ao hiperplano separador da t-ésima iteragao.

Pode-se observar que, nesse caso, havera sempre a ga-

rantia de solugdo do novo problema, ja que a nova margem fixa &

sempre inferior a margem &tima, ou seja,
V=0T +T) 2<y

Tal condigao deriva do fato de que se as margens negativa
e positiva sdo desiguais, entdo a margem total ndo é maxima,
implicando y© + v~ < 2 - v*. Também se tem a garantia de que a
nova margem fixa obtida € superior a margem fixa anterior, ou seja:
'y;“ > fy}. Tal condigéo deriva-se da constatagdo das seguintes

relacdes de exclusividade:
Y >abeyT 2afount 2qteyT >4,
garantindo um incremento no valor da nova margem fixa.
Segunda regra: caso a solugao do problema fornega as
margens, negativa e positiva, iguais, pode ser que a solug¢éo obtida

seja uma solugdo de 6timo local. Portanto, torna-se necessario
garantir um acréscimo no valor da nova margem fixa, na forma:

V= (14 4)9,
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sendo A € (0, 1) uma constante de incremento.

Entretanto, adotando esse incremento, ndo se tem mais
a garantia de solugéo do novo problema, ja que o novo valor da
margem fixa podera ser igual ou maior que o valor da margem
6tima, ou seja, fy]tﬁ'l > ~*. Para a solugdo desse contratempo,
é suficiente a imposicao de um nimero maximo de iteragdes no
namero de épocas do algoritmo de treinamento, a partir do qual,
caso nao haja uma nova solugédo do problema GFMP, adota-se
como margem obtida o valor anterior da margem fixa, relacionado
a Ultima solugéo.

Uma forma adequada de escolha para essa constante é
a de um valor proporcional a aproximagao de margem desejada,
isto é, se existe um desejo de uma aproximagdo o da margem
6tima (ou seja, a margem final obtida pelo algoritmo é igual ou
superior a (1 — a)y*, « € (0,1)), o valor de A deve ser escolhido
como o valor de «. A prova disto é que, considerando um ¢ > 1,
tem-se 7¢ € (0,7%) e 7}“ = (1 + a)v}. Consequentemente,
v >7*/(1+a) > (1—a)y*. Sendo assim, adotando-se o dltimo
valor viavel de margem %, assegura-se que a Ultima margem de
parada é superior a aproximagao desejada, ou seja,

Y>> (1= a)yy”

Adotando-se como solugao inicial, ou ponto de partida,
a solucédo do problema GFMP anterior, pode-se reduzir de forma
gradativa a diferenga existente entre o valor da margem final e as
sucessivas margens fixas, tornando mais rapida a obtengao, a cada
problema, do novo hiperplano separador.

O algoritmo de aprendizado (margem) incremental (Incre-
mental Margin Algorithm — IMA) possui um /oop principal relacio-
nado as corregdes do valor da margem fixa e um procedimento
aninhado relativo ao algoritmo de treinamento do GFMP. Os Al-
goritmos 4 e 5 apresentam as descrigées do IMA considerando a
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chamada, a cada iteragao, do algoritmo de treinamento do GFMP,
resolvido no seu plano primal ou dual, no sentido de fornecer uma
solugdo vidvel até a obtengéo do hiperplano separador final.

Algoritmo 4: Algoritmo de Margem Incremental Primal

Entrada: conjunto Z = {(z;,yi)},i € {1,...,m};
limite superior no nimero de iteragdes max;

Saida: vetor de pesos w e bias b;

margem de parada v*;

1 inicio

2 vf < 0;

3 repita

4 (w, b) <~ GFMP(Z, 5, max);
5 'yJr + Min, 4 (w - x; +b);

6 YT = Min,_ (w - z; + b);

7 Y < Min (’y+,77);

8 seyT # v~ entio

9 | e (T +97) /%
10 senao

1 ‘ ’Yf<—(1+A)’yf;

12 fim se

13 até que a convergéncia do GFMP em max iteragbes nao seja atingida;
14 fim

Algoritmo 5: Algoritmo de Margem Incremental Dual

Entrada: conjunto Z = {(z;,y:)},t € {1,...,m};
limite superior no nimero de iteragdes max;

Saida: vetor de multiplicadores « e bias b;

margem de parada v;

1 inicio
2 v§ < 0;
3 repita
4 (o, b) <= DualGMFP(Z, ¢, max);
1
5 norma < (Zi > iy oy - K (ri’fj)) %
6 ~T < Min, ¢ {yl T30, %Y -K(a;,i,xj)}/norma;
7 Y7 <= Min, _ {yi~z7a_7>yj -K(zi,x]‘)}/norma;
8 Y = Min (vF,v7);
9 seyT # v~ entdo
10 ‘ 'yf<—('y++77)/2;
11 sendo
12 | vr < A+ A) vy
13 fim se
14 até que a convergéncia do DualGFMP em max iteragbes ndo seja atingida;

15 fim
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5.2.4 Formulactes especiais

Seja a minimizagdo da norma L, do vetor w, definindo
um hiperplano separador com margem L. Ou seja, a distancia
computada dos pontos ao hiperplano separador é tal que maxi-
miza o valor da maior componente do vetor normal. Nesse caso,
€ possivel constatar que a solugao, ou hiperplano, proveniente da
formulagao L., se posiciona sempre quase perpendicular ao eixo
da maior componente, tornando-se dependente dessa coordenada.
Tal afirmativa (ROSSET; ZHU; HASTIE, 2004) pode ser evidenciada
pelo fato de que a projegdo L., considerando somente a maior
coordenada, pode desprezar as coordenadas com valor nulo sem
afetar o valor da distancia projetada.

De outra forma, para a minimizagao da norma L., do vetor
w, definindo um hiperplano separador com margem L1, ou seja, a
distancia dos pontos ao hiperplano separador é tal que maximiza o
somatério em mddulo das componentes do vetor normal, Pedroso e
Murata (2001) propdem uma formulagdo que culmina na solugéo de
um Unico problema de Programagéo Linear. Considerando o fato de
que: ||w||eo = Max;|w;|, o problema de maximizag&do da margem,
segundo Pedroso e Murata (2001), pode ser reformulado como:

MawainmiGX {yz (w - X; + b) /Maxz|wl|}

Limitando o valor da margem funcional, de modo que
Ming,ex {yi - (w-x; +b)} = 1, o problema de otimizagéo se
torna equivalente a

Max,, {1/Max;|wi|}, sujeitoay; (w-x;+b) >1

ou

Min z, sujeitoay;(w-xi+b) > 1, z> +wez > —w;
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Mesmo com a possibilidade de se resolver um Unico pro-
blema de Programacao Linear, percebe-se que a condug¢do do
processo de otimizagao no espago primal para as formulagoes L1 e
L., torna inviavel a solugao de problemas de altissima dimenséao,
ja que a matriz de coeficientes possuira posto relacionado a quanti-
dade destes parametros. Nesse sentido, verifica-se como oportuna
a utilizagao da formulagéo proposta na solugéo do problema de
maximizagdo da margem para quaisquer valores de norma.

5.3 Selecao de caracteristicas

O processo de selegao de caracteristicas (feature selec-
tion ou feature subset selection), ou selecao de atributos, tem sido
um tradicional topico de pesquisa desde os anos 60 (HUGHES,
1968), e 70 (MUCCIARDI; GOSE, 1971). O processo baseia-se na
selecdo, segundo algum critério, de um subconjunto do conjunto
original de caracteristicas do problema que produza os mesmos
(ou quase mesmos) resultados.

Entre as vantagens em se utilizar selegdo de caracte-
risticas, é possivel citar o fato de que, apés a sua aplicagao, a
dimensionalidade do espaco representativo do problema é reduzida.
Assim, o processo remove atributos redundantes (altamente corre-
lacionados e que ndo agregam informagao) e irrelevantes (que nao
contém informagdes Uteis). Sua aplicagdo traz resultados imediatos.
Dentre eles, pode-se destacar:

» melhoria da qualidade dos dados;
+ extragd@o de conhecimento mais compreensivel;

+ obtencdo de uma maior velocidade na execugéo dos algorit-
mos de aprendizado e, consequentemente, no processo de
classificacéo.
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5.3.1 Estudo do problema e graus de relevancia

Varios problemas requerem o aprendizado de uma fungéo
de classificagdo apropriada. A fungéo atribui um dado padrao de
entrada a uma das finitas classes do problema. A escolha das
caracteristicas, atributos, ou medidas usadas para representar os
padrbées que serdo apresentados ao classificador afetam, dentre
outros aspectos:

* a precisao da fungao de classificagao;

+ 0 tempo necessario para aprender uma fungéo de classifica-
¢ao;

* 0 numero de exemplos necessario para se aprender uma
fungdo de classificagéo;

* 0 custo de se executar a classificagdo usando a fungao de
discriminagéo aprendida;

» a compreensibilidade do conhecimento adquirido através do
treinamento.

Determinar quais caracteristicas séo relevantes a tarefa
de aprendizado é uma grande preocupagdo dos que lidam com
aprendizado de maquina. Isso se deve ao fato de que a inclusdo de
uma caracteristica irrelevante, ou redundante, pode ocasionar uma
reducdo drastica no desempenho dos algoritmos.

Para determinar se uma caracteristica especifica € ou nao
relevante ao processo de aprendizado e classificagéo, é preciso
compreender os conceitos de relevancia. Existem varias definicdes
na literatura de aprendizado de maquina sobre o significado de
uma caracteristica ser “relevante”. John, Kohavi e Pfleger (1994) e
Guyon (2001) definem duas notac¢des para relevancia:
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« relevancia forte: um atributo f; é considerado fortemente
relevante se a distribuicdo de probabilidade dos valores das
classes, dado o conjunto completo de caracteristicas F’,
modificar-se quando f; for removido, ou seja, a remogao
do atributo causa uma degradagéo no classificador;

« relevancia fraca: um atributo f; é considerado fracamente
relevante se ele nao for fortemente relevante e existir um sub-
conjunto de variaveis F' (F' C F) em que o desempenho do
classificador usando F' U {fi} é superior ao desempenho do
mesmo classificador utilizado somente sobre subconjunto F'.

Por sua vez, Yu e Liu (2004) dividem as caracteristicas
fracamente relevantes em redundantes e nao redundantes. Uma
caracteristica é redundante em relagdo a outra se seus valores
estéo correlacionados.

Existem, ainda, caracteristicas que ndo possuem relevan-
cia forte e nem fraca e, por isso, sdo denominadas de irrelevantes.
As caracteristicas redundantes e irrelevantes ndo devem ser seleci-
onadas.

5.3.2 Caracteristicas gerais

Uma forma conveniente para representar as abordagens
para a selecdo de atributos é a busca heuristica, na qual cada
estado no espacgo de busca é composto por um subconjunto de
possiveis atributos. A Figura 5.1 mostra subconjuntos possiveis
para quatro atributos: circulos brancos indicam que o atributo em
questao nao foi selecionado; circulos pretos indicam a sele¢éao do
atributo. Cada estado no dominio de subconjuntos de atributos
especifica quais atributos foram selecionados. Nota-se que os esta-
dos sao parcialmente ordenados, sendo que os estados a direita
acrescentam um atributo aos da esquerda.
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Figura 5.1 — Subconjuntos possiveis para quatro atributos.

Desse modo, qualquer método de selegédo de atributos

pode ser caracterizado por sua instanciagdo em relagcao a quatro

questdes basicas, as quais determinam a natureza do processo de
busca heuristica (BLUM; LANGLEY, 1997):

ponto de partida: dependendo do ponto de partida esco-
Ihido, a dire¢éao de busca ira variar. Quando a busca tem seu
estado inicial mais a esquerda, o conjunto vazio de atribu-
tos, representado pelos quatro circulos em brancos, ela é
conhecida como busca “para frente” (forward selection). Ja a
situagao que inicia com o subconjunto contendo todos os atri-
butos e vai, sucessivamente, removendo-os, € denominada
de eliminacdo (ou sentido da busca) “para tras” (backward
selection). Também podem ser empregadas variagbes de
ambas as técnicas, selecionando-se um estado inicial em al-
gum ponto do espago de busca e movendo-se a partir desse
ponto (outward selection);

organizagao da busca: a cada ponto na busca, modifica-
¢oes locais no conjunto de atributos sdo consideradas; uma
dessas é selecionada e uma nova iteragéo é realizada. Cla-
ramente, se 0 numero de caracteristicas € muito grande, a
busca exaustiva de todos os subespagos é proibitiva, ja que
existem (2™) subconjuntos diferentes para n caracteristicas
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(considerando também o subconjunto vazio, sem nenhuma
caracteristica). Uma abordagem mais pratica é a utilizagao
de uma busca heuristica, porém ndo garante uma solugéo
6tima;

- critério de avaliacao: a estratégia utilizada na avaliagdo dos
subconjuntos de caracteristicas € um problema importante.
Uma métrica normalmente empregada envolve a habilidade
de um atributo discriminar as classes de um conjunto de trei-
namento. Para classificacdo, o melhor subconjunto é aquele
que prové a maior separagao dos dados. A separagao de
dados é normalmente calculada por algum critério de medida
da distancia entre as classes existentes. Define-se precisao
de classificagdo como sendo a porcentagem de exemplos
classificados corretamente para um determinado conjunto de
teste;

- critério de parada: durante o processo de avaliagao, deseja-
se que o algoritmo pare quando é observado que ja nao
existem melhorias na precisao do classificador.

5.3.3 Meétodos de selecao em filtro

Técnicas de selecéo de atributos em filtro introduzem um
processo separado, o qual ocorre antes da aplicagéo do algoritmo
de aprendizado. O modelo foi batizado de filtro por (JOHN; KOHAVI;
PFLEGER, 1994) pelo fato de “filtrar” os atributos irrelevantes, se-
gundo algum critério, antes que uma indugao ocorra, ou seja, as
caracteristicas sao selecionadas antes que o algoritmo de aprendi-
zado seja executado. Esse passo de pré-processamento considera
caracteristicas gerais do conjunto de exemplos para selecionar al-
guns atributos e excluir outros. Sendo assim, métodos de filtros séo
independentes do algoritmo de classificagcdo que, simplesmente,
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recebera como entrada o conjunto de exemplos contendo apenas
os atributos selecionados pelo filtro. A vantagem do modelo em filtro
esté no fato de que o mesmo nao precisa ser reaplicado para cada
execugao do algoritmo de treinamento. Assim, o modelo em filtro
é eficiente ao se abordar problemas que possuam um espaco de
caracteristicas muito elevado.

Qualquer algoritmo que efetue algum tipo de selegéo pode
ser usado para filtrar atributos. A saida do algoritmo de filtragem
€ o conjunto de atributos por ele selecionados. Os atributos res-
tantes sdo removidos do conjunto de exemplos, reduzindo assim
sua dimensao. Apds isso, o conjunto de exemplos reduzido pode
ser usado por qualquer classificador. Contudo, sabe-se, que na
maioria das vezes, o subconjunto 6timo de caracteristicas depende
do algoritmo de treinamento a ele associado. Portanto, embora
a abordagem apresente-se computacionalmente eficiente, ela en-
contra apenas solugdes sub-6timas genéricas que independem do
classificador. Assim, um subconjunto de caracteristicas selecionado
usando um método em filtro pode resultar em uma alta preciséo
para determinado classificador e em baixa precisdo em outros. O
maior problema destes métodos é que cada coeficiente € compu-
tado utilizando somente informagées do atributo relacionado, néo
levando em conta a existéncia de uma interdependéncia, ou mutua
informacao, entre as caracteristicas. De fato, podem existir atributos
complementares que individualmente ndo tém uma relevancia, mas
que combinados podem ter um papel importante no processo de
discriminagdo. Dentre os métodos de filtro, pode-se citar o Golub, o
Fisher e o Relief'.

' Relief ¢ um algoritmo de selecéo de caracteristicas utilizados na classificagéo

binaria, generalizavel para a classificagdo polinomial por decomposi¢éo em uma
série de problemas binarios, proposto por Kira e Rendell (1992).



150

5.3.4 Métodos de selegao embutidos

A estratégia dos métodos embutidos, também chamada de
selegdo em capsula, se baseia no fato de que alguns indutores sdo
capazes de realizar sua prépria selegcao de atributos. Eles fazem
uso do algoritmo de indugéo para estimar o valor do subconjunto
de caracteristicas selecionado durante a fase de treinamento e séo
geralmente especificos para um dado algoritmo de classificagdo. A
idéia central desses métodos se baseia na otimizagao direta de uma
funcéo objetivo composta geralmente de dois termos. O primeiro,
relacionado a uma medida do desempenho do classificador, que
deve ser maximizada, e o segundo, uma medida de regularizagao
relacionada a quantidade de variaveis, que deve ser minimizada.
Dentre os métodos embutidos, pode-se citar o AROM e o NSC.
Outro exemplo de método embutido é fazer a utilizagéo do algoritmo
IMA,, na sua formulagdo L., que minimiza a norma L; do vetor
w. Nessa versdo, ele seleciona as caracteristicas pelo valor da
maior componente do vetor, minimizando as componentes nao
importantes, sendo essas, assim, faciimente eliminadas.

5.3.5 Meétodos de selecao wrapper

Em contraste com filtros, a abordagem wrapper, popula-
rizada por (KOHAVI; JOHN, 1997), gera varios subconjuntos de
atributos como candidatos, executa o indutor individualmente em
cada subconjunto e usa a precisao do classificador para avaliar o
subconjunto em questao. O processo é repetido até que um critério
de parada seja satisfeito. A idéia geral dessa abordagem é que o
algoritmo de selegao de caracteristicas existe como um wrapper ao
redor do indutor e é responsavel por conduzir a busca por um bom
subconjunto de atributos. A qualidade de um subconjunto candidato
€ avaliada pelo préprio indutor como uma “caixa preta”. O objetivo
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da busca é encontrar o subconjunto (n6) com a melhor qualidade,
utilizando alguma fungéo para guia-la.

Em geral, a busca é conduzida no espago do subconjunto
de atributos, ou de candidatos. Como estratégia pode-se empregar
algoritmos miopes (greedy) ou buscas direcionadas (best-first) e
com diregdes forward ou backward. A precisdo dos subconjuntos
pode ser estimada por uma valida¢do cruzada (cross-validation). A
principal vantagem do modelo é a dependéncia entre os algoritmos
de selegdo e de aprendizado. Por outro lado, essa abordagem pode
ser computacionalmente dispendiosa, uma vez que o indutor deve
ser executado para cada subconjunto de atributos considerado.
Dentre os métodos, pode-se citar o RFE e o AOS.

5.4 Admissible Ordered Search

Técnicas de selecdo de caracteristicas comumente utili-
zadas com base em andlises de variancia dos dados, bem como
métodos baseados na eliminagao recursiva de caracteristicas, nem
sempre encontram classificadores com uma menor quantidade de
atributos ou um melhor poder de generalizagdo. Nesse contexto, foi
introduzido um novo algoritmo de selecdo de caracteristicas (VIL-
LELA et al., 2011) denominado Admissible Ordered Search (AOS),
0 qual se baseia na realizagdo de uma busca ordenada admissi-
vel, semelhante a empregada pelo algoritmo A* (HART; NILSSON;
RAPHAEL, 1968). Esse algoritmo tem a capacidade de encontrar,
em cada dimensao do problema, o classificador de maior margem.

Em um processo de busca ordenada, garante-se a admis-
sibilidade do algoritmo se a fungéo de avaliacdo € monétona. Para
problemas de minimizagéo, a fungéo precisa ser monétona cres-
cente, e, para problemas de maximizacao, ela deve ser monétona
decrescente. Nesse sentido, uma vez que se esta a procura da
maximizagao da margem, usa-se como fung¢éo de avaliagéo o valor
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da margem obtido a partir de cada hipotese apds a solugao do pro-
blema de classificagdo no conjunto de caracteristicas selecionado
por essa hipdtese. A admissibilidade do processo é garantida, uma
vez que os valores da margem sao sempre decrescentes quando a
dimenséo diminui. Ou seja:

vt <AV

A estratégia de controle dessa busca ordenada é imple-
mentada com a insergcdo das hipéteses candidatas em uma fila
ordenada pelos valores das margens. Uma vez que a ordem das
caracteristicas selecionadas ndo importa, podera haver alguma
redundancia. A fim de evitar esse problema, cria-se uma tabela
hash, e, para cada nova hipétese, verifica-se a sua unicidade nessa
tabela antes de inseri-la na fila. Usando a margem geométrica real
exigiria a solugdo de um problema para a maximizagdo da margem
para cada hipétese gerada. Em vez disso, utiliza-se uma estima-
tiva otimista desta margem, que é a sua margem projetada. Esse
valor sera um limite maximo para a margem geométrica real da
mesma hipdtese no espago associado. Com isso, mantém-se a
admissibilidade do processo, uma vez que:

,-ngfl =z ngil’vj

vt <AV

Para cada iteragdo do algoritmo, a hipétese relacionada
com a maior margem é escolhida, independentemente da sua di-
mensao, para ser expandida e gerar novas hip6teses num espago
de dimensao menor. Dessa forma, pode-se verificar duas situagdes
possiveis:

 para os casos em que o valor da margem para a hipétese
escolhida é o valor projetado, pode-se calcular o seu valor
real através da solugdo de um problema de maximizagao da
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margem e compara-lo com o maior valor da fila de prioridade.
Se ainda é a melhor opgao, fecha-se esse estado e geram-se
as suas hipdteses. Caso contrério, substitui-se o valor da
margem projetada dessa hipotese pelo valor real e reinsere

0 mesmo na fila;

* para os casos em que o valor da margem da hipétese esco-
Ihida ja é o valor real, fecha-se o estado e geram-se suas
hipo6teses.

Para amenizar a explosdo combinatéria, o algoritmo de-
senvolve dois esquemas de podas adaptativas, sendo um baseado
na atualizagdo constante de um limite de margem inferior. Esse
limite € computado toda vez que uma hipotese escolhida for a pri-
meira a chegar em uma dada dimensao. Para tanto, é utilizada uma
estratégia de selecdo miope que avalia os valores de margem até
uma dimensao inferior escolhida, eliminando, assim, estados de
maior dimenséo que tenham valores inferiores a esse limite. A outra
poda, também realizada quando a hip6tese escolhida é a primeira
a chegar a uma dada dimensao, é baseada em um corte que eli-
mina todos os candidatos presentes na fila que tenham dimenséo
superior a hipétese em questao, além do valor do corte. Com isso,
sao eliminadas hipéteses que ja estdo ha algum tempo na fila e
ainda nao foram selecionadas, ou seja, hipdteses que tendem a ter
valores de margem relativamente baixos. Também, nesse momento,
uma estimativa do erro esperado pode ser calculada e utilizada
como critério de parada do algoritmo, uma vez que representa o
desempenho de generalizagao do classificador.

5.4.1 Ramificagdo

Como primeiro parametro de ramificagédo, adota-se a eli-
minagao das componentes relacionadas aos menores valores de
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margens projetadas, ou as menores componentes do vetor w, tal
como utilizado no RFE. Esse critério esta relacionado a escolha
da menor varia¢ao no valor da fun¢ao objetivo do problema SVM
(Support Vector Machine) de minimizagdo em sua formulagao dual:

1
J:§-aT~H~a—aT-1, (5.3)

sendo « o vetor de multiplicadores e H a matriz definida a partir
da matriz K com componentes na forma y; - y; - K; ;. Assim,
sustentando o mesmo vetor de multiplicadores, se for retirada a

i-ésima variavel, tem-se a variagao:

AJ(G) =J—=J(@)
ol “H-a—3-or H(i) « (5.4)
of - (H—-H (i)«

Dessa forma, escolhe-se como variavel a ser retirada
aquela que produzir a menor variagdo no valor da fungéo, ou seja:

k = Arg Min, A J () (5.5)

Para o caso especial de SVM linear na formulagao dual,
tem-se o valor de cada componente da matriz kernel K definido
como o produto interno dos vetores respectivos, ou seja:

reduzindo o célculo de cada componente da matriz diferenca H —
H (i) ao simples produto das componentes associadas a variavel
que esta sendo retirada, ou seja (;), - (),

Na formulacdo primal, pode-se associar a variagdo do
valor da fungéo a variagdo da norma do vetor w, ou seja:

AJ (i) =J—J(3)
—1l.aT . H-a-L1.0T - H(i) a (5.7)

= [Jwll2 = [wi]2
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O que se torna equivalente, em termos de critério, a esco-

Iha da variavel associada a componente de menor magnitude do
vetor. Ou seja:

k = Arg Min, (w;)* (5.8)

Esse critério de escolha é adotado pelo algoritmo RFE
quando combinado com o SVM linear na formulagao primal.

Como segundo critério de ramificagdo utiliza-se uma me-
dida relacionada a minimizagao da expectativa de um limite superior
associado ao erro esperado do processo de classificagdo. Segundo
(VAPNIK, 1995), esse limite pode ser expresso por:

1 R?
EE{%} (5.9)

onde / se refere a quantidade de amostras, R se refere ao tama-
nho dos dados relacionado ao raio da maior esfera que engloba
0s mesmos e -y se refere & margem do classificador. Ou seja, o
desempenho dos diferentes candidatos em termos de poder de
generalizagdo depende nao somente de uma larga margem, mas

também de uma redugéo no tamanho dos dados.

R2
7z
forma equivalente, minimizar o valor da expressao R?-||w||3 = R?-

Portanto, se o objetivo € minimizar a relagao ou, de
2 . .z .

>, (w;)”, deve-se retirar a varidvel, ou caracteristica, que menos

altera a diferenga desse valor, no sentido de preservar aquelas que

mais alteram sua diferenca. Ou seja:

k = Arg Min,(R;)? - (w;)* (5.10)

Como terceiro critério de ramificagcao utiliza-se uma me-
dida relacionada a maximizacao da distancia entre os centros das
duas classes. Isto €, o desempenho dos diferentes candidatos em
termos de poder de generalizagdo depende ndo somente de uma
larga margem, mas também de uma minima reducéo na distancia
entre os centros das classes.
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Portanto, se o objetivo € minimizar o valor da expressao
2 2 . A
(&) -3, (wi)”, naqual C é a distancia entre os centros, deve-se

retirar a variavel que menos altera a diferenga desse valor. Logo:
2

(wi)
2

(Ci)

Como quarto critério, utiliza-se a jungao dos dois ultimos;

k = Arg Min,

(5.11)

uma medida relacionada a minimizagao do raio juntamente com a
maximizagao da distancia entre os centros. Portanto, o desempenho
dos diferentes candidatos em termos de poder de generalizagédo
depende de uma minima redugédo na margem e na distancia entre
0s centros, além de uma maior reducdo no tamanho dos dados. Ou
seja:

(Ri)* - (wi)®

(C)?

Adicionalmente, é utilizado um critério associando o con-

k = Arg Min; (5.12)

ceito dos métodos em filtro. Para isso, utilizou-se a pontuagéo do
método Golub. Assim, o desempenho dos diferentes candidatos
em termos de poder de generalizagdo depende, além de uma larga
margem, de um minimo score G. Ou seja:

2
k:A@Mm<W“M”>-@m2w(@fmwf (5.13)
(Uli + UQ«;)

5.4.2 Medidas de avaliagéao

Além da medida de avaliagdo padrao, o valor da margem,
foi adotada outra medida, sendo esta a distéancia entre os centros
das classes, que também é uma medida monétona decrescente,
uma vez que a distancia em uma dimensdo d — 1 é sempre menor
ou igual a distancia na dimensao d.

Como, para o caso de um classificador SVM, deve haver
0 comprometimento com a margem, essa medida foi utilizada em
conjunto com o valor da margem. Entdo, como segunda medida de
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avaliagao, tem-se «y - C, sendo C' a distancia entre os centros das
duas classes.

5.4.3 Solugéo inicial

Como foi visto, a escolha da variavel associada a compo-
nente de menor magnitude do vetor w esta relacionada a escolha
da margem projetada de maior valor. De fato, se for escolhida uma
variavel associada a uma componente de valor zero, tem-se o valor
da margem projetada igual ao valor da margem méaxima real no
subespaco associado. Isso facilita bastante o processo de solugéo
dos problemas de classificagdo com SVM, pois, nesse caso, ndo
ha necessidade de se resolver o novo problema de classificacao,
uma vez que as solugdes sédo as mesmas.

Quando o valor da componente de menor magnitude for
muito baixo, tem-se a solug¢éo dos dois problemas muito préximas.
Nesse caso, utiliza-se a ultima solugéo obtida no espago em ques-
tdo como solugédo inicial do problema de classificagéo do subespaco
inferior associado. Se a formulagao for primal, elimina-se a com-
ponente associada do vetor w. Entretanto, caso a formulagao seja
dual utiliza-se o mesmo vetor de multiplicadores «.

Para o célculo da margem projetada na formulagéo dual
utiliza-se a mesma relagdo de normas do vetor w computados a
partir de sua expansao em fungao do vetor de multiplicadores «.
Ou seja:

! 1
oy (||w||2> Vg -llwil2 (aT-H-a) Vg -H(j)-a

O Algoritmo 6 descreve o pseudocédigo do algoritmo AOS.
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Algoritmo 6: Admissible Ordered Search

Entrada: conjunto de treinamento Z;

conjunto de caracteristicas F' = {1,2,3,...,d};

fator de ramificagéo b;

profundidade da poda p;

profundidade do corte c;

nivel de parada s;

Dados: nivel alcangado nivel;

limite inferior usado para podar a arvore de busca limite;
Saida: Ultimo estado aberto;

1 inicio
2 inicializar o heap H e atabela hash HT;
3 computar a solugdo SVM para o estado inicial S;y;ciqr COM 0 conjunto F;
4 nivel < d;
5 inserir Sinicial €M H;
6 enquanto nivel > s e H ndo vazio fagca
7 selecionar a melhor hipdtese S de H;
8 se S tiver somente uma margem projetada entao
9 computar a margem real de S usando SVM;
10 se solugdo SVM convergiu entao
11 ‘ reinserir S em H;
12 fim se
13 senao
14 se dimens&o do estado S for igual a nivel entao
15 usar o RFE até nivel — p e encontrar o novo valor para
limate;
16 eliminar de H todos os estados com margem menor que
limite;
17 eliminar de H todos os estados com nivel maior que
nivel + ¢;
18 nivel < nivel — 1;
19 fim se
20 ordenar F' em S pelo critério de ramificagéo;
21 para i de 1 até b faca
22 criar um novo estado S’ com o conjunto F/ = F — {f; };
23 computar p; para S’;// onde Vp; é a margem projetada
24 seyp, > limitee F’ ndo estd em HT entéo
25 inserir ' em HT;
26 inserir S” em H;
27 fim se
28 fim para
29 fim se
30 fim enquanto
31 retorna Ultimo estado aberto;

32 fim




5.5 Experimentos

5.5.1 Conjunto de dados
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Para a analise dos resultados, foram utilizadas dezesseis

bases de dados. Onze bases linearmente separaveis, sendo duas

sintéticas, cinco de microarrays, uma gerada artificialmente e outras

trés “comuns”, e cinco nao linearmente separaveis. Com excegao

da base artificial, as bases utilizadas no trabalho estdo contidas
no repositério de aprendizado de maquina da UCI (ASUNCION;
NEWMAN, 2007), ou referenciadas por Golub et al. (1999), Alon et

al. (1999) ou Singh et al. (2002).

A Tabela 5.1 mostra um resumo das informagdes das
bases de dados, com as quantidades de caracteristicas (atributos)
e amostras (instancias) de cada uma.

Tabela 5.1 — Informagdes das bases de dados.

Base Atributos Amostras
Pos. Neg. Total
Iris 4 50 100 150
Mushroom 98 3488 2156 5644
Sonar 60 97 111 208
Synthetic 60 300 300 600
Robot LP4 90 24 93 117
Colon 2000 22 40 62
Leukemia 7129 47 25 72
Prostate 12600 50 52 102
Breast 12625 10 14 24
DLBCL 5468 58 19 77
Artificial 20 800 800 1600
lonosphere 34 225 126 351
WDBC 30 212 357 569
Bupa 6 145 200 345
Pima 8 268 500 768
Wine 13 107 71 178
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5.5.2 K-fold cross validation

A ideia principal do método k-fold cross validation (valida-
¢ao cruzada) é dividir o conjunto de treinamento M de tamanho n
em k subconjuntos. Cada subconjunto M;, para 1l < i < k, sera
do mesmo tamanho (n/k). Antes da divisdo do conjunto, todas
as instancias sdo embaralhadas. Entdo sdo gerados k£ modelos.
O 7—ésimo modelo é construido com o conjunto de treinamento
M — M;, que é a diferenga entre o subconjunto de entrada e o
subconjunto M;. O modelo é entdo testado com o conjunto ;.
Isso se repete para cada i, 1 < i < k. Por fim é calculada a média
do erro para os k£ modelos, determinada pelos resultados obtidos

com os testes.

Com essa metodologia, ndo é necessaria a separac¢ao das
instancias em conjuntos de treinamento e testes antecipadamente.
Todos os dados utilizados na geragéo sao utilizados em ambos os
papéis: treinamento e testes. A idéia do método foi proposta por
Mosteller e Tukey (1968) e revisada por Geisser (1975) e Wahba
e Wold (1975). Uma reviséo dos métodos de validagao cruzada é
apresentada por Browne (2000).

Em uma derivagao desse método (KOHAVI, 1995), é uti-
lizada a estratificagéo visando obter melhores resultados. Com a
estratificacéo, € mantida a mesma proporcionalidade entre as clas-
ses em cada um dos k conjuntos, isso &, antes de dividir o conjunto
de treinamento em k partes de tamanho n/k é verificada a por-
centagem de instancias de cada classe no conjunto de instancias
disponiveis. Entdo, quando o conjunto de treinamento é dividido,
a porcentagem de instancias de cada classe € mantida, e cada
subconjunto contera a mesma proporcionalidade entre as classes.
(KOHAVI, 1995) e (MCLACHLAN; DO; AMBROISE, 2004) sugerem
um valor para k igual a 10.
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Nos testes realizados, os conjuntos de dados foram di-
vididos em 2/3 para o processo de sele¢do de caracteristicas e,
consequentemente, para os treinamentos, e 1/3 para o processo
de teste (validacdo dos resultados). Para a validagéo dos conjuntos
de treinamento, foi utilizado o valor do erro médio de 10 execugdes
de um 10-fold cross validation. Para comparagbes mais precisas,
foram selecionados, para uma mesma base, sempre 0os mesmos
conjuntos de treinamento e teste e sempre os mesmos 10 conjuntos
para as validagbes cruzadas, preservando as sementes geradoras
de aleatoriedade.

5.5.3 Kernel

Para a escolha do kernel que seria utilizado para as bases
nao linearmente separaveis, foram realizadas variagcdes nos kernel
polinomial e gaussiano (descritos a seguir), e nos seus parametros,
e foram verificados os erros médios de 10 execugbes de um 10-fold
no conjunto de treinamento e o erro da validagao no conjunto de
teste. Para o kernel polinomial foram utilizados os graus, d, iguais
a 2 e 3. Ja para o gaussiano, foram utilizados valores de ¢ iguais
a 0,01, 0,1, 1, 10 e 100. Os resultados foram obtidos através da
execucgao do algoritmo AOS com as parametriza¢des “padrdes”,
ou seja, com ramificagdo completa e sem nenhum tipo de poda.
A Tabela 5.2 mostra esses resultados. As definicdes dos kernel
polinomial e gaussiano séo, respectivamente:

K (5,25) = ({x; - z;) +1)° (5.14)

202

De posse dos resultados, o kernel escolhido para a reali-

]2
K (z;,7;) = exp <M> (5.15)

zacao dos experimentos foi 0 gaussiano e o valor do parametro o
igual a 1.
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Tabela 5.2 — Escolha do kernel.

Base kernel Parédmetro Atributos 10-fold Valid.
. . 2 6 8,55% 10,26%
Polinomial

° 3 5 9,38% 12,82%
%_ 0,01 3 22,26% 17,95%
<3 0,1 3 19,67% 15,38%
2 Gaussiano 1 3 10,74%  10,26%
10 5 8,12% 12,82%
100 7 11,54% 9,40%

Polinomial 2 nao converge - -
3 3 48,31% 36,32%
§ 0,01 2 37,20% 37,37%
= 0,1 2 36,68% 36,32%
Gaussiano 1 2 37,20% 37,37%
10 2 37,47% 37,37%
100 2 32,99% 36,32%

Polinomial 2 n’Eio converge - -

3 nao converge - -
§ 0,01 3 40,87% 40,87%
o 0,1 3 40,87% 40,00%
Gaussiano 1 3 41,30% 40,87%
10 3 37,39% 42,61%
100 3 36,09% 41,74%

Polinomial 2 n?o converge - -

3 nao converge - -
E 0,01 3 34,77% 35,16%
o 0,1 3 34,77% 35,16%
Gaussiano 1 3 34,57% 36,33%
10 3 34,97% 42,58%
100 3 36,13% 28,13%

. . 2 nao converge - -

Polinomial

3 3 56,44% 57,63%
2 0,01 2 40,30% 38,98%
2 0,1 2 3845%  3559%
Gaussiano 1 2 35,01% 22,03%
10 2 29,75% 22,03%
100 2 22,20% 18,64%

5.5.4 Fator de ramificagédo

Para a escolha dos parametros para o fator de ramificagao
e para as podas de profundidade e de corte, foram escolhidas seis
bases e foi utilizado o RFE até a dimenséo 20, para tornar a busca

220 possibilidades

em todo o espago possivel. Com isso, tem-se
de solugdo para cada base. Excluindo-se o estado inicial, que ndo
precisa entrar na fila, e o estado com nenhuma caracteristica, tem-

se 1.048.574 estados possiveis para bases com 20 atributos. Foram
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selecionadas duas bases sintéticas (Synthetic e Robot LP4), duas
de microarray (Prostate e Colon) e duas nao lineares (lonosphere
e Sonar — que é uma base linear com todas as caracteristicas, mas
nao com somente 20). Para efeito de comparagao, todos os valores
de margens estdo na norma Lo, ou seja, pelo valor da distancia
euclidiana.

Para a escolha de um fator de ramificagdo que gerasse
boas solugdes e fosse computacionalmente possivel, foram realiza-
dos testes com os valores 2, 3, 5 e 20 (busca completa), além da
execugdo do RFE. Foram comparadas as quantidades de candida-
tos inseridos (1), reinseridos (RI) (estados com margem projetada
que foram treinados e ndo tinham, de fato, uma maior margem)
e expandidos (E), o tamanho maximo da fila de estados (M) e a
quantidade de nés que néo precisou de treinamento (NT), além da
dimenséo final (D), com seu valor de margem (). Foram realizados
testes nas versdes IMA,,, que minimiza a norma L, do vetor, e
IMA5, que minimiza a prépria norma L. As Tabelas 5.3, 5.4 ¢ 5.5
mostram essas varia¢des no fator de ramificacéo.

Tabela 5.3 — Fator de ramificagao para as bases sintéticas.

Base Lg b RI E M NT D 2%

RFE - - - - - 6 0,136

2 1191 753 866 271 103 6 0563

Ly 3 10134 6884 6992 2599 1081 6 0571

© 5 127976 91577 70693 44962 19126 6 0,571

g 20 690518 418068 263024 299125 256779 6 0,571
g

2 RFE - - - - - 7 0819

2 1342 995 976 297 142 6 0514

Lo 3 15031 11044 9875 3850 1676 6 0571

5 141063 97538 76825 42648 30621 6 0571

20 690922 429210 270130 279325 257890 6 0,571

RFE - - - - - 7 0458

2 253 186 43 189 27 5 0585

L 3 3182 2187 601 2069 826 4 0205

g 5 36199 22671 7973 20453 12589 4 0,205

] 20 864961 446326 348586 407498 393180 4 0,205

§ RFE - - - - - 7 0342

2 275 182 50 206 25 5 0583

Lo 3 3775 2582 750 2589 754 4 0205

5 45466 29706 11040 27765 12532 4 0,205

20 877821 470892 313104 426118 406856 4 0,205
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Tabela 5.4 — Fator de ramificagdo para as bases de microarrays.

Base Lqg b RI E M NT D ~y

RFE - - - - - 4 23306

2 263 138 204 47 47 4 23306

Ly 3 2337 1375 1556 520 626 4 23306

© 5 41618 25128 23831 10582 14336 4 23,306

§ 20 928709 568739 485215 349554 354374 4 23,306

3 RFE - - - - - 6 72498

2 673 524 536 124 116 4 23306

Lo 3 7335 5221 5123 1388 1907 4 23,306

5 80067 53283 48081 17665 25782 4 23,306

20 938122 575796 505402 320345 362307 4 23,306

RFE - - - - - 7 62,346

2 250 170 192 50 18 5 9043

Ly 3 2653 1698 1608 596 630 5 16,683

° 5 50670 30528 25858 13324 17080 5 16,683

s 20 756809 457765 323150 304999 293076 5 16,683
o

o RFE - - - - - 7 23108

2 409 338 306 73 46 6 26,736

Ly 3 5045 3679 3164 1077 197 5 16,683

5 67281 43557 34668 16238 22956 5 16,683

20 774370 497827 345780 285740 306542 5 16,683

Tabela 5.5 — Fator de ramificagéao para as bases néo lineares.

Base b I RI E M NT D v
RFE - - - - - 4 0,002

5 2 953 796 753 196 145 4 0003
s 3 9862 8221 7684 2201 1601 4 0,008
5 116011 105616 99616 26892 10163 4 0,003

20 1045569 1033415 1023637 316622 12154 4 0,003

° RFE - - - - - 4 0,006
g 2 717 668 614 102 39 4 0,009
g 3 7623 6936 5700 1420 641 4 0012
5 5 98717 91631 75947 23413 6828 4 0012
B 20 1043881 1014712 986521 343921 28715 4 0,012

E possivel visualizar que a norma L1, para as bases linear-
mente separaveis, € de fato melhor para selegédo de caracteristicas.
Para ramificagbes pequenas, ou para o RFE, ela alcanca soluc¢des
melhores, ou pelo menos iguais. Ja para ramificagdes grandes,
aonde a busca é mais ampla, ela encontra as mesmas solugdes
da norma L, porém de forma mais rapida. E possivel visualizar,
também, que ndo é necessario mais do que a geracéo de 3 hipbte-
ses por cada estado escolhido, para se ter as mesmas solugées da
busca exaustiva. Nao é possivel garantir que, para bases com mais



165

de 20 dimensdes, o valor 3 sera suficiente para encontrar os melho-
res resultados, mas é possivel prever que sim, uma vez que existe
grande possibilidade de, para bases maiores, serem inseridos mais
do que um estado com dimensé&o 20 na fila de abertos, aumentando,
assim, o espago de busca. Com isso, foram escolhidos a norma L4
para as bases lineares, e o valor 3 para o fator de ramificacdo b
para todas as bases.

5.5.5 Podas

Para as escolhas das podas, para tornar o0 processo mais
rapido, foram realizados testes com os valores 2, 3 e 5 para cada
tipo de poda, além de combinacdes dos valores 2 e 3 para os
dois tipos juntos. As Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8 mostram as variagbes
das podas de profundidade e de corte. Foram comparadas as
quantidades de candidatos inseridos, reinseridos e expandidos, o
tamanho maximo da fila, a quantidade de nds néo treinados e a
quantidade de nés que foram podados da fila (Podas), além da
dimensao final, com seu valor de margem.

Como foi utilizado um fator de ramificagéo de valor 3, uma
poda de profundidade alta pode causar uma eliminagao excessiva
ou insergdes desnecessarias. Isso porque fazer uma grande des-
cida miope pode abrir um caminho que néo seria escolhido pelos
candidatos “normais” ou entdo a atualiza¢do do valor limite pode
eliminar candidatos que gerariam boas solugdes. Da mesma forma,
escolher uma baixa poda de corte, deixando somente candidatos
de poucas dimensdes, pode ocasionar cortes demais e fazer com
que alguns candidatos “bons” sejam eliminados da fila.

Os dois parametros combinados geraram sempre 0s mes-
mos resultados das execugbes sem podas. A combinagdo que
obteve as menores quantidades de estados gerados foi a com valor
2 para ambos os parametros. Por esse motivo, foi escolhido uma
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Tabela 5.6 — Podas para as bases sintéticas.

Base D c | RI E M NT Podas D v
- - 10134 6884 6992 2599 1081 0 6 0,571
2 - 483 308 267 149 106 16 6 0,571
3 - 1990 1383 1291 524 274 30 6 0,571
) 5 - 2996 2054 1944 780 419 58 6 0,571
153
g - 2 214 139 92 66 58 33 6 0,571
2 - 3 502 348 266 165 108 16 6 0,571
- 5 679 457 373 220 144 10 6 0,571
2 2 217 125 103 70 67 16 6 0,571
2 3 437 290 235 127 104 20 6 0,571
3 2 175 91 81 52 59 14 6 0,571
3 3 370 232 198 101 95 23 6 0,571
- - 3182 2187 2069 601 826 0 4 0,205
2 - 1833 1187 1172 351 425 18 4 0,205
3 - 2123 1418 1374 409 442 74 4 0,205
E 5 - 63 34 22 13 13 27 5 0,583
E - 2 191 116 88 37 61 36 4 0,205
& - 3 320 190 162 59 109 40 4 0,205
- 5 590 356 345 105 185 21 4 0,205
2 2 179 96 81 36 59 35 4 0,205
2 3 299 166 158 60 101 31 4 0,205
3 2 186 102 85 37 58 38 4 0,205
3 3 257 145 134 51 82 27 4 0,205

poda de profundidade p igual a 2, assim como uma poda de corte ¢
também igual a 2.

5.5.6 Critérios de ramificacdo e medidas de avaliacdo

Para as escolhas do critério de ramificagdo e da medida de
avaliagdo dos candidatos, foram realizados testes com as medidas
w(1),w-R(2),w/C3),w-R/C (4),ew-G (5) para as variagdes
do critério de ramificagdo (r) e as medidas v e « - C para as
variagdes da medida, ou fungdo, de avaliagdo (f). Foram realizadas
as 10 combinagdes possiveis dessas medidas e testadas em quatro
bases de dados, sendo trés lineares (Robot LP4, Mushroom e
Prostate) e uma néo linear (lonosphere). Foram comparadas as
quantidades de candidatos inseridos, reinseridos, expandidos, ndo
treinados, nao inseridos (NI) e podados, além da dimenséo final,
com seu valor de margem, e o erro médio de 10 execugdes de um
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Tabela 5.7 — Podas para as bases de microarrays.

Base P c | RI E M NT Podas D ¥

- - 2837 1375 1556 520 626 0 4 23306
2 - 2456 1423 1651 543 691 40 4 23306
3 - 1810 1083 1171 363 458 94 4 23306
5 - 1771 1051 1152 346 472 78 4 23306

c

S

3 - 2 269 165 133 49 7 63 4 23,306
- 3 654 368 363 140 228 43 4 23306
- 5 2233 1315 1446 500 618 9 4 23,306
2 2 298 159 141 63 92 63 4 23,306
2 3 511 269 286 108 177 43 4 23306
3 2 164 72 74 35 57 39 4 23,306
3 3 532 296 298 122 177 35 4 23306
- - 2653 1698 1608 59 630 0 5 16,683
2 - 2382 1257 1413 417 851 19 5 16,683
3 - 2307 1434 1410 505 559 1 5 16,683

® 5 - 2827 1790 1732 672 652 0 5 16,683

<

3 - 2 211 144 98 53 49 43 6 32330

o - 3 666 359 343 126 251 59 5 16,683
- 5 2075 1127 1242 383 726 17 5 16,683
2 2 215 135 100 54 45 46 5 16,683
2 3 845 454 444 161 301 87 5 16,683
3 2 139 81 59 37 28 35 5 16,683
3 3 540 352 284 135 116 40 5 16,683

10-fold. As Tabelas 5.9 e 5.10 mostram as variagdes do fator de
ramificacéo.

E possivel constatar que a utilizacéo da fungdo que utiliza
a distancia dos centros sé é valida quando combinada a critérios
de ramificacdo que também utilizam essa medida. Isso se deve ao
fato de que, para os demais critérios, as hipdteses geradas néao
tém um comprometimento com ambas as medidas, podendo ter,
assim, um dos valores muito baixo e nao sendo nem inseridos na
fila. Porém, mesmo essa funcédo sendo interessante associada com
alguns critérios, ela gerou hipéteses demais e, ainda assim, nao foi
superior do que a medida que utiliza somente o valor da margem
como selecao.

Isso porque, para uma solugdo SVM, é mais importante
uma maior distancia entre amostras de classes opostas mais pré-
ximas do que entre as médias das classes. Talvez a utilizagéo de
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Tabela 5.8 — Podas para as bases nao lineares.

Base P c | RI E M NT Podas D ¥

- - 9862 8221 7684 2201 1601 0 4 0,003
2 - 11125 9232 8684 2457 1816 0 4 0,003
3 - 14367 12042 8619 3166 2228 0 4 0,003

_ 5 - 17453 14836 11169 3997 2493 0 4 0,003

©

(/S) - 2 6650 5487 13627 1545 1141 256 4 0,003
- 3 9412 8208 4756 2118 1541 8 4 0,003
- 5 9862 8221 7251 2201 1601 0 4 0,003
2 2 7311 6094 7684 1584 1153 312 4 0,003
2 3 10886 9239 5292 2336 1575 93 4 0,003
3 2 7379 6126 8482 1662 1183 316 4 0,003
3 3 11815 9994 5380 2519 1732 105 4 0,003
- - 7623 6936 5700 1420 641 0 4 0,012
2 - 9548 8765 7273 1707 720 12 4 0,012
3 - 11435 10436 8591 2109 941 55 4 0,012

g 5 - 11694 10649 8786 2164 972 48 4 0,012

<

? - 2 1075 934 578 301 140 86 4 0,012

E - 3 2760 2410 1711 699 346 92 4 0,012
- 5 6418 5831 4635 1313 561 26 4 0,012
2 2 1352 1130 791 353 194 60 4 0,012
2 3 2114 1804 1330 540 284 29 4 0,012
3 2 1370 1140 800 352 192 65 4 0,012
3 3 2154 1837 1389 530 281 29 4 0,012

uma medida que pesasse mais a margem, mas que desse uma im-
portancia a distancia dos centros, fosse interessante. O critério que
associa o score Golub, como era de esperar, gerou um resultado
satisfatorio para algumas bases e para outras nao, sendo, por isso,
descartado.

Ja dentro dos critérios associados a fungéo que utiliza
os valores de margem, o critério que maximiza a distancia dos
centros, juntamente com a maximizagdo da margem (retirada da
menor componente do vetor w), foi 0 que gerou as solugdes com
0s menores erros associados. Por isso, esse critério foi escolhido.
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Tabela 5.9 — Critérios de ramificagdo e medidas de avaliagdo para
as bases lineares.
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5.5.7 Resultados finais
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9,697

376
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356
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256
257

5,40%
5,40%
9,10%

3,624

3,624
25,262

77

178

166

Foram comparadas as solugdes dos métodos Golub, Ne-

arest Shrunken Centroid® (NSC), Recursive Feature Elimination e

AQS, além da solugdo sem a eliminagao de variaveis (linha SVM).

Para o Golub, foram removidas as caracteristicas segundo

seus scores até nao se ter mais uma separabilidade linear ou, para

as bases nao lineares, até o algoritmo de classificagdo nao mais

convergir.

2

(2002), baseia-se no classificador do protétipo mais préximo.

O método Nearest Srhunken Centroid (NSC), desenvolvido por Tibshirani et al.
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Tabela 5.10 — Critérios de ramificagdo e medidas de avaliagdo para
a base lonosphere.
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Para o NSC, foi utilizada a versao do pacote “pamr”, para
a linguagem R, referenciada por (TIBSHIRANI et al., 2003). Utilizou-
se, conforme sugerem os autores, um valor para o parametro A
(threshold) que gerasse a menor quantidade de atributos, sem
ocorrer erros demasiados.

Para os testes feitos nos algoritmos RFE e AOS foi utili-
zado, como mostrado nas se¢des anteriores, o IMA, na sua verséo
IMA,, para as bases lineares e o IMA dual para as bases nao
lineares.
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Para o RFE, o processo utilizado foi a remogéo de uma
caracteristica por vez até o problema ficar ndo linearmente separa-
vel, ou o algoritmo de classificacdo nao ter convergéncia, para as
bases nao linearmente separaveis.

Com base nos resultados apresentados nas seg¢des ante-
riores, os parametros escolhidos para as execugdes do AOS foram:
fator de ramificagao b: 3; profundidade da poda p: 2; profundidade
do corte c: 2; critério de ramificagdo: w/C'’; medida de avaliag&o: ~.

Para as bases de microarrays, foi utilizado o RFE até
a dimenséo 100, para tornar a busca gerenciavel. A partir desta
quantidade de atributos, entéo, foi utilizado o AOS, com as mesmas
parametrizagdes definidas acima. Foi realizado um teste com a
base Colon, que possui a menor quantidade de atributos dentre as
bases de microarrays, com o conjunto total de atributos e se obteve
0 mesmo resultado que o processo utilizando o RFE até a dimenséo
100 e s6 depois utilizando o AOS. Esse resultado, que ndo garante
que ocorrera para todas as demais bases, mostra que a busca se
torna mais dificil quando o problema possui menos atributos, sendo
necessaria, nesse ponto, uma busca mais ampla.

A fila de estados foi implementada utilizando uma estrutura
de heap, uma vez que, a cada escolha, somente é necessario o
candidato com a maior margem e nao que a lista esteja totalmente
ordenada. Com isso, 0 desempenho do algoritmo é aumentado. A
tabela de disperséo (hash) foi implementada utilizando a seguinte
funcdo de espalhamento (dispersao):

h(k) = (Z ff) mod n, (5.16)

onde f; sdo as caracteristicas pertencentes a um determinado
conjunto e n € um namero primo, para evitar posicoes repetidas.
Nos testes foi utilizado um valor de n igual a 161.387. Para cada
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uma das k posigdes, foi implementado um vetor com 100 posigdes

itar colisdes.

para evi

Os resultados encontrados para os métodos séo apresen-

tados na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 — Comparagéo entre os métodos.
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Os resultados mostram que o algoritmos AOS foi melhor,

ou pelo menos igual, em todas as bases testadas. Sempre con-

dade, ou a mesma, de atributos que os

t

seguiu uma menor quan
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demais métodos, com excec¢do em relagdo ao NSC em 3 bases,
Mushroom (que o NSC obteve um subconjunto menor, porém com
uma taxa de erro alta), Prostate e Sonar. Gerou, ainda, na maioria
das bases, menores erros de validagao cruzada e de validagdo no
conjunto de teste.

Para a base WDBC, em que o NSC gerou taxas de erros
inferiores, foi realizada uma verificagdo com um classificador SVM,
para a comparagao ficar mais real. No subconjunto em questao foi
detectado um erro de 37,20% de 10-fold e 37,37% de teste, ou
seja, os mesmos erros do AOS, sendo que o AOS chegou em um
subconjunto com somente 2 atributos, contra 5 do NSC, mostrando
que, como método de selecao, o AOS foi superior.

Para a base sintética Robot LP4, o NSC classificou todas
as amostras como sendo de uma mesma classe. Com isso, ele
obteve exatamente a quantidade de amostras da outra classe como
erros de 10- fold e de validagao.

E importante observar que para a base Wine, tanto o
NSC quanto o AOS chegaram no mesmo subconjunto de atributos,
porém pelo NSC esse subconjunto obteve erros menores. Isso se
deve ao classificador do NSC e n&o pelo método de selegéo, ou
seja, para essa base de dados, os dois algoritmos obtiveram a
mesma solugéo.

Para as bases em que o AOS obteve uma menor quanti-
dade de caracteristicas, porém um erro de 10-fold e/ou de valida-
¢ao superior, foram feitas comparagdes da solugdo do AOS com a
dimensao alcangada pelo RFE. A Tabela 5.12 mostra essas com-
paracdes. E possivel perceber que o AOS sempre encontra uma
solugdo melhor, com margem superior e erros inferiores (ou iguais),
com a mesma quantidade de atributos que a encontrada pelo RFE.

Para testar o poder do classificador dual nas bases line-
ares, utilizou-se o AOS, a partir dos resultados lineares finais, em
algumas bases para tentar a retirada de ainda mais caracteristicas.
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Tabela 5.12 — Comparacao entre o AOS e o RFE para a mesma

dimensao.
Base F RFE AOS
v 10-fold Valid. ¥ 10-fold Valid.
Leukemia 4 1568,592 3,80% 12,50% 1836,574 3,55% 8,33%
Colon 5 116,788 8,40% 14,29% 218,454 2,25% 14,29%
Synthetic 7 0,618 0,93% 3,50% 1,744 0,00% 3,50%

Dentre essas bases estdo as que o NSC conseguiu um subcon-
junto com menos atributos que o AOS, com excegao da Mushroom
que, mesmo no espacgo dual, o AOS nio conseguiu retirar mais
caracteristicas. A Tabela 5.13 mostra os resultados para essas ba-
ses, comparando o conjunto total de atributos com os conjuntos
selecionados pelos métodos linear e nao linear.

Com base nas informagdes da tabela, conclui-se que, para
as bases lineares, ndo é tao interessante a remogao de mais ca-
racteristicas do que as que compdem um subconjunto linearmente
separavel. A utilizagdo de remogdes no espaco dual remove pou-
cos atributos a mais e gera erros superiores aos dos subconjuntos
encontrados com classificadores lineares. A excecéo fica por conta
da base Sonar, onde a remogdo com um classificador ndo linear
removeu uma quantidade significativa de atributos a mais e obteve
erros similares aos gerados com um classificador linear.

E possivel concluir que o algoritmo que foi proposto por
esse trabalho gerou resultados bastante satisfatérios, tanto para
classificadores lineares, em especial o IMA com a formulagao L,
quanto para classificadores néo lineares.

O algoritmo permite uma busca muito mais ampla do que
uma busca miope, que ndo possui a capacidade de realizar back-
tracking. Com essa busca, mesmo ndo sendo de fato completa, ele
é capaz de encontrar subconjuntos de atributos altamente discrimi-
natérios, removendo sempre uma quantidade bastante significativa
de caracteristicas.
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Tabela 5.13 — Comparagéo entre o AOS linear (L) e ndo linear (NL).
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5.6 Consideragoes finais

O problema de selegdo de caracteristicas ndo possui uma
solugéo trivial. Para cada tipo de problema, um determinado pro-
cesso & mais adequado do que outro e em cada problema se
consegue eliminar mais ou menos caracteristicas.

Nesse trabalho foi apresentado o AOS, um algoritmo para
a selecdo de caracteristicas, que utiliza critérios e medidas de
qualidade provenientes de classificadores de larga margem e ex-
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plora com eficiéncia o espaco de possibilidades. Esse processo
é um método bastante eficaz de selegdo de caracteristicas, pois
0 mesmo algoritmo gera os subconjuntos candidatos e executa o
indutor sobre eles, selecionando sempre o melhor estado em todas
as dimensoes.

Como classificador de larga margem, o algoritmo utilizado
foi o IMA, na sua versao primal com suas formulagdes arbitrarias,
destaque para a formulagédo L., € na sua versao dual.

Como pode ser observado, o AOS apresentou resultados
bastante satisfatorios. Ele foi superior aos demais métodos testados
em todos 0s experimentos, sempre obtendo margens iguais ou

superiores e erros de generalizagéo iguais ou inferiores.

O algoritmo, além de permitir encontrar o subconjunto de
maior margem em cada dimenséao, também é capaz de encontrar,
dentre esses subconjuntos, a solugdo que gera a menor quantidade
de erros, ou seja, 0 subconjunto mais discriminatorio.

E possivel fazer um comparativo com o supercomputador
da IBM, Deep Blue, que em 1997 ganhou do campedo mundial de
xadrez, Garry Kasparov, feito que, a época, parecia ser impossivel.
O computador realmente ndo era capaz de prever o conjunto total
de jogadas, mas com a busca heuristica e as podas que possuia foi
capaz de realizar sempre jogadas muito boas, conseguindo, assim,
vitérias sobre seu oponente, mostrando que mesmo para problemas
com solugdes étimas “impossiveis” é bastante possivel encontrar
solugbes muito interessantes.

O algoritmo AOS combina técnicas de duas grandes areas
da Inteligéncia Atrtificial, a Cognitiva, com a busca de caminhos, e
Conexionista, através do aprendizado de maquina, nesse caso as
maquinas de vetores de suporte, abrindo possibilidades de estudos
nessa combinagao.
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7288946669857591>, é cientista-chefe da Big Data e
professor associado Il do Departamento de Ciéncias da Compu-
tagao, no Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computacao
da Universidade de S&o Paulo em Sao Carlos. Graduado em
Engenharia Civil pela Universidade Federal do Parana, concluiu
mestrado e doutorado no Programa Interdisciplinar de Computacéo
de Alto Desempenho da COPPE/UFRJ. Realizou pés-doutoramento
na University of Texas at Austin. Obteve seu titulo de Livre-Docente
em Ciéncias de Computagao pela Universidade de Sao Paulo.
Atualmente, é pesquisador 1D do Conselho Nacional de Desenvol-
vimento Cientifico e Tecnoldgico e editor associado do periddico
Information Sciences da Elsevier. Atua nas areas de mineragéo
de dados e aprendizado de maquina, e seus principais interesses
atualmente incluem: técnicas de agrupamento e de classificagao,
aprendizado semi-supervisionado, transferéncia de aprendizado e
de conhecimento, agregacao de classificadores e de agrupadores,
algoritmos evolutivos, selegdo de atributos para agrupamento e
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para classificagdo, preenchimento de valores ausentes, métodos
Bayesianos e redes neurais.

FABIANA BARICHELLO MOKRY, <http://lattes.cnpq.br/
7288946669857591>, ¢é pesquisadora Recém-Doutora
do Programa de Pés-Graduacdo em Genética Evolutiva e Biologia
Molecular da Universidade Federal de Sdo Carlos, desenvolvendo
pesquisas nas areas de gendmica funcional, selecdo genémica, es-
tudos de associagdo ampla do genoma e anotagéo génica. Possui
titulo de Doutor e Mestre em Genética e Melhoramento Animal pela
Universidade Estadual Paulista Julio de Mesquita Filho/Jaboticabal.
Tem experiéncia na area de zootecnia e bioinformatica, com énfase
em genética e melhoramento dos animais domésticos, atuando
principalmente nos seguintes temas: estimativas de parametros
genéticos, estatistica aplicada ao melhoramento genético animal,
estatistica bayesiana, modelagem estatistica, andlise de dados
discretos, analise de dados gendmicos, selegdo, acasalamentos e
cruzamentos de bovinos de corte.

FABRIZZIO CONDE DE OLIVEIRA, <http://lattes.cnpq.br/
5149229612250815>, possui graduacao em Bacharelado em
Matematica pela Universidade Federal de Juiz de Fora, mestrado
em Economia Empresarial pela Universidade Candido Mendes/RJ
e é doutorando em Modelagem Computacional pela Universidade
Federal de Juiz de Fora. Atualmente, é professor da disciplina
Métodos Quantitativos do curso MBA em Gestao de Custos e
Financas Empresariais do Instituto Metodista Granbery, professor
das disciplinas Calculo, Algebra Linear, Geometria Analitica,
Pesquisa Operacional, Simulagdo e Matematica Financeira da
Universidade Salgado de Oliveira — Campus Juiz de Fora. Tem
experiéncia em estatistica, aprendizado de maquina, algoritmos
evolutivos, equacgdes diferenciais, sele¢do de atributos em bioinfor-
matica, com énfase em sele¢do de marcadores moleculares do tipo
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SNPs (polimorfismos de base Unica), e na constru¢gdo de modelos
matematicos para otimizagdo em programagdo matematica.

FABYANO FONSECA E SILVA, <http://lattes.cnpg.br/
6661948983681991>, possui graduagdo em Zootecnia
pela Universidade Federal de Lavras; mestrado e doutorado em
Estatistica e Experimentagdo Agropecuaria pela Universidade
Federal de Lavras; p6s-doutorado em Estatistica-Genética pela
University of Wisconsin e pds-doutorado em Selecdo Gendmica
pela Wageningen University. Especializagdo em Sele¢cdo Gendmica
Ampla pela Universidad de Zaragoza e especializagdo em Selegao
Genbmica Ampla em Suinos no Institute for Pigs Genetics. Atual-
mente é professor adjunto IV do Departamento de Zootecnia da
Universidade Federal de Vigosa, sendo membro do Departamento
de Estatistica entre 2005 e 2013, e atua como membro permanente
dos programas de pds-graduagdo em Estatistica Aplicada e
Biometria e em Genética e Melhoramento. Tem experiéncia nas
areas de probabilidade e estatistica aplicada ao melhoramento
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Paulo. Atualmente atua como colaboradora no Laboratério de
Bioinformatica e Genémica Animal da Embrapa Gado de Leite.
Tem experiéncia na area de genética e biologia molecular, com
énfase em bioinformatica, atuando principalmente nos seguintes
temas: proveniéncia e analise de dados em sistemas de informagéo
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bioldgicos; banco de dados biologicos; analise e comparagéo de

genomas.
I RANCISCO PEREIRA LOBO, <http://lattes.cnpq.br/
9614758933055047>, é bacharel em Biologia, com én-

fase em Bioquimica e Imunologia, mestre em Bioquimica e
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de Minas Gerais. Fez seu pds-doutorado no Laboratério de
Genbmica de Parasitos da Universidade Federal de Minas Gerais,
estudando genémica comparativa de tripanosomatideos e predigao
automatica de proteinas imunogénicas. Possui experiéncia
nas area de bioinformatica, bioquimica, biologia molecular e
genética, em especial em gendémica comparativa, metodologias
homologia-independentes para gendbmica comparativa, coevolugao
de genomas e gendmica de virus e parasitas. Atualmente é
pesquisador Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria,
atuando no Laboratério Multiusuario de Bioinformatica da Embrapa
Informatica Agropecuaria.

LUCIANA CORREIA DE ALMEIDA REGITANO, <lattes.cnpq.br/
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ria pela Universidade Federal do Parana, mestrado em Genética
e Melhoramento de Plantas pela Universidade de Sdo Paulo,
com parte realizada na Brock University, Canad4, pelo programa
sanduiche da CAPES, doutorado em Genética e Melhoramento
de Plantas, pela Universidade de Sao Paulo e Pés-doutorado no
Agricultural Research Service do United States Department of
Agriculture. E pesquisadora da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria e docente do programa de Pds-graduagdo em
Genética e Evolugao da Universidade Federal de Sao Carlos. Tem
experiéncia na area de genética animal, com énfase em biologia
molecular, atuando principalmente no mapeamento de genes para


http://lattes.cnpq.br/9614758933055047
http://lattes.cnpq.br/9614758933055047
lattes.cnpq.br/9595338480545794
lattes.cnpq.br/9595338480545794

188

caracteristicas de interesse econdmico em bovinos criados sob
condi¢des tropicais.

M ARCOS VINiCIUS GUALBERTO BARBOSA DA SILVA,,

<http://lattes.cnpq.br/6353954532527478>, possui  gra-
duacédo em Zootecnia pela Universidade de Sao Paulo, mestrado
em Zootecnia pela Universidade Federal de Minas Gerais, dou-
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selecao gendmica em ragas leiteiras no Brasil e em sequencia-
mento do genoma de ragas zebuinas. Tem experiéncia na area de
genética, com énfase em bioinformatica, atuando principalmente
nos seguintes temas: marcadores moleculares, produgéao de leite,
bovino de leite, sequenciamento de genomas e sele¢ao gendmica.
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em Bioinformatica pela Universidade Federal de Minas Gerais.
E especialista em Bioinformatica pelo Laboratério Nacional de
Computacao Cientifica. Fez pés-doutorado no Commonwealth
Scientific and Industrial Research Organisation, com foco em
estudos de associagdo gendmica ampla e redes génicas. Tem
experiéncia em desenvolvimento de ferramentas web, bancos de
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voltado para agropecudria com énfase em analises de genotipagem
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ria Civil pela Universidade Federal de Juiz de Fora, especializagao
em Pesquisa Operacional e mestrado em Engenharia de Transpor-
tes pelo Instituto Militar de Engenharia, doutorado em Engenharia
de Sistemas e Computacdo pela Universidade Federal do Rio
de Janeiro e pos-doutorado em Modelagem Computacional pelo
Laboratério Nacional de Computacdo Cientifica. Atualmente é
professor associado IV da Universidade Federal de Juiz de Fora
onde atua nos programas de poés-graduagdo em Modelagem
Computacional e em Ciéncia da Computagéo. Tem experiéncia
na area de ciéncia da computagcdo e engenharia de sistemas,
com énfase em sistemas de computagéo, atuando principalmente
nos seguintes temas: inteligéncia artificial, otimizagao, fluxo em
redes, planejamento e scheduling, complexidade de algoritmos,
aprendizado de maquinas, reconhecimento de padrées, redes
complexas e bioinformatica.
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ria Elétrica pela Universidade Federal de Uberlandia, mestrado

e doutorado em Engenharia Elétrica pela Universidade Estadual
de Campinas. Atualmente é celetista da Empresa Brasileira de
Pesquisa Agropecuaria. Tem experiéncia na area de ciéncia da
computagdo, com énfase em matematica da computagdo. Atuando
principalmente nos seguintes temas: reconhecimento de padroes,
aprendizado de maquina e bioinformatica.

SAUL DE CASTRO LEITE, <http://lattes.cnpq.br/
4802548698016081>, possui graduacdo em Ciéncia da
Computacao (Mag Cum Laude) pela Oklahoma State University e
doutorado em Modelagem Computacional pelo Laboratério Nacio-
nal de Computagéo Cientifica. Atualmente é professor adjunto da
Universidade Federal de Juiz de Fora, atuando principalmente nos
seguintes temas: aproximacgoes por difusdo para sistemas de filas,
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métodos numéricos para problemas de controle, reconhecimento

de padrdes.
E ;AULO MORAES VILLELA, <http://lattes.cnpq.br/
3358075178615535>, possui graduagdo em Ciéncia da

Computagao pela Universidade Federal de Juiz de Fora e mestrado
e doutorado em Engenharia de Sistemas e Computagao pela
Universidade Federal do Rio de Janeiro. Atualmente € professor
adjunto do Departamento de Ciéncia da Computagdo da Uni-
versidade Federal de Juiz de Fora. Tem experiéncia na area de
ciéncia da computacdo, com énfase em inteligéncia computacional,
atuando principalmente nos seguintes temas: inteligéncia artificial,
aprendizado de maquinas e otimizagdo combinatéria.

WAGNER ARBEX, <http:/lattes.cnpq.br/7805432023782520>,

possui graduacdo em Bacharelado em Matematica (Modali-
dade Informatica) pela Universidade Federal de Juiz de Fora, mes-
trado em Sistemas e Computacéo pelo Instituto Militar de Engenha-
ria e doutorado em Engenharia de Sistemas e Computagéo pela
Universidade Federal do Rio de Janeiro. Atualmente é conselheiro
da Associagao Brasileira de Bioinformatica e Biologia Computaci-
onal, representante institucional da Sociedade Brasileira de Com-
putacao, professor convidado do programa de pés-graduagao em
Estatistica Aplicada e Biometria da Universidade Federal de Vigcosa,
professor adjunto da Universidade Federal de Juiz de Fora, onde
atua nos programas de pés-graduagado em Ciéncia da Computagdo
e em Modelagem Computacional como docente e/ou em orienta-
¢oes, e analista da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria.
Tem experiéncia na area de ciéncia da computagao, com énfase
em bioinformatica, atuando principalmente nos seguintes temas:
bioinformatica, single nucleotide polymorphism, modelagem compu-
tacional, melhoramento genético animal, aprendizado de maquina
e sistema de inferéncia difusa.
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