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Resumo

Os Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs) sdo variacdes de base tinica na sequéncia
de nucleotideos de individuos diferentes ou entre sequéncias homologas dentro de um
ser vivo. Uma grande parte de variagoes genéticas ocorrem como SNPs. Muitas destas
variagoes genéticas ocorrem em plantas, influenciando caracteristicas diretamente ligadas
com a produtividade de culturas, como por exemplo o arroz. O Brasil, além de ser o
maior produtor dentre os paises ocidentais, é também o maior consumidor per capita
de arroz. O arroz é um dos principais alimentos para a nutrigao humana, sendo a base
alimentar para mais da metade da populagao mundial e majoritariamente produzido
por paises asiaticos, mas também largamente produzido no Brasil. O arroz faz parte do
Programa de Melhoramento Genético da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéria
(Embrapa), que tem como objetivo a melhoria das safras de arroz mirando atingir o
padrao de preferéncia de consumo do Brasil. A Selecao de SNPs que estao fortemente
relacionadas com o teor de amilose do arroz é um dos problemas a serem resolvidos no
programa de Melhoramento Genético da Embrapa. A Selecao de SNPs pode ser modelada
computacionalmente utilizando ferramentas de Aprendizado de Méquina, subarea da
Inteligéncia Artificial, tornando a analise mais rapida e menos custosa. Assim, o objetivo
desta pesquisa é desenvolver um método capaz de realizar a tarefa de Selegao de SNPs.
Isto é, dado uma caracteristica de um organismo, o método deve encontrar os SNPs
relacionados com a dada caracteristica. Como caso de teste, o método seréd aplicado nos
SNPs do contetido gendémico de diferentes safras de arroz, com o objetivo de encontrar
quais SNPs tiveram maior impacto em seu teor de amilose. O método desenvolvido se
mostrou eficiente em resolver o problema da Selecao de SNPs. As analises do método
destacaram um SNP que foi validado experimentalmente pela Embrapa como importante

para o teor de amilose.

Palavras-Chave: Aprendizado de Méaquina, Aprendizado Multi-Classe, Selecao de SNPs,

Random Forests, Bioinformatica.






Abstract

Single Nucleotide Polymorphisms (SNPs) are single-base variations in the nucleotide
sequence of different individuals or between homologous sequences within a living being.
A large part of genetic variations occur as SNPs. Many of these genetic variations occur
in plants, influencing characteristics directly linked to crop productivity, such as rice. In
addition to being the largest producer among Western countries, Brazil is also the largest
per capita consumer of rice. Rice is one of the main foods for human nutrition, being
the food base for more than half of the world population and mostly produced by Asian
countries, but also widely produced in Brazil. Rice is part of the Genetic Improvement
Program of the Brazilian Agricultural Research Corporation (Embrapa), which aims to
improve rice crops with the goal of reaching the consumption preference pattern in Brazil.
The Selection of SNPs that are strongly related to the amylose content of rice is one of
the problems to be solved in Embrapa’s Genetic Improvement program. The Selection
of SNPs can be modeled computationally using Machine Learning tools, a subarea of
Artificial Intelligence, making analysis faster and less costly. Thus, the objective of this
research is to develop a method capable of performing the SNP Selection task. That is,
given a characteristic of an organism, the method must find the SNPs related to the given
characteristic. As a test case, the method will be applied to the SNPs of the genomic
content of different rice crops, in order to find out which SNPs had the greatest impact on
their amylose content. The developed method proved to be efficient in solving the SNP
Selection problem. The analysis of the method highlighted an SNP that was validated

experimentally by Embrapa as important for the amylose content.
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1 Introducdo

Os Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs) sdo variagoes de base tinica na sequéncia
de nucleotideos de individuos diferentes ou entre sequéncias homologas dentro de um
individuo. O SNP pode ser usado para a distingao entre individuos e espécies, analise
genética de doencas e caracteristicas complexas, avaliagao do desequilibrio de ligacao,

geracao de mapa de haplotipos, farmacogendmica, etc [Matukumalli et al. 2006].

O genoma humano contém aproximadamente trés bilhoes de pares de bases de DNA,
chamados nucleotideos. Quase 99% deles sao idénticos entre todos os seres humanos, e
apenas 1% varia entre os individuos. Uma grande parte dessas variagoes genéticas ocorrem
como Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs) [Batnyam, Gantulga e Oh 2013]. Muitas
destas variagoes genéticas ocorrem em plantas, influenciando caracteristicas diretamente

ligadas com a produtividade de culturas, como por exemplo o arroz.

O Brasil, além de ser o maior produtor dentre os paises ocidentais, é também o maior
consumidor per capita de arroz |Batista 2019]. O arroz é um dos principais alimentos para,
a nutricao humana, sendo a base alimentar para mais da metade da populagao mundial e
majoritariamente produzido por paises asiaticos, mas também largamente produzido no
Brasil |[Korres et al. 2017].

O amido é um polissacarideo composto de duas estruturas moleculares complementares:
amilose e amilopectina. Aumentos ou decréscimos no teor de uma delas reflete-se de forma
inversa no teor da outra e resultam em tendéncias de comportamento igualmente inverso

em relagao as propriedades de cocg¢ao ou de processamento do arroz [VIEIRA 1998|.

O teor de amilose do arroz exerce, reconhecidamente, uma influéncia marcante no
desempenho de cozimento. A escala para classificacao do teor de amilose do arroz, utilizada
no Programa de Sele¢ao de Linhagens da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéaria

(Embrapa) Arroz e Feijao [Martinez 1989, considera os seguintes valores:

Teor alto: atribuido ao arroz com conteido de amilose entre 28% e 32%;

Teor intermediario: atribuido ao arroz com conteudo amilotico entre 23% e 27%;

Teor baixo: atribuido ao arroz com contetido amilético entre 8% e 22%.

Teor muito baixo: atribuiido ao arroz com contetido amilotico menor do que 8%

Para atender as preferéncias de consumo no Brasil, buscam-se cultivares com contetdo
de amilose intermedidrio a alto, cujos graos, quando cozidos, apresentam-se secos e
soltos [VIEIRA 1998]. A identificacdo de quais SNPs sdo importantes para o teor de
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amilose alto de graos de arroz é crucial para estudos que visam o melhoramento genético
do grao, como o Programa de Melhoramento Genético da Embrapa, com o objetivo de

aumentar sua produtividade atingindo o padrao de preferéncia de consumo do Brasil.

O objetivo desta pesquisa é desenvolver um método capaz de realizar a tarefa de Selecao
de SNPs. Isto é, dado uma caracteristica de um organismo, o método deve encontrar os
SNPs relacionados com a dada caracteristica. Como caso de teste, o método seré aplicado
nos SNPs do contetido genémico de diferentes safras de arroz, com o objetivo de encontrar
quais SNPs tiveram maior impacto em seu teor de amilose. Os resultados da analise sobre
o arroz foram validados experimentalmente, no intuito de adicionar um novo marcador

SNP do teor de amilose ao programa de Melhoramento Genético da Embrapa.

O método desenvolvido se mostrou eficiente em resolver o problema da Selecao de
SNPs. As analises do método destacaram um SNP que foi validado experimentalmente

pela Embrapa como importante para o teor de amilose.

O restante deste documento esta organizado da seguinte maneira. O Capitulo 2
apresenta o referencial tedrico necessario para abordar o problema de Selecao de SNPs no
contexto dessa pesquisa. O Capitulo 3 sintetiza uma analise da literatura sobre trabalhos de
Selecao de SNP utilizando métodos de AM. O Capitulo 4 descreve os dados associados ao
problema e os métodos desenvolvidos para trata-los. O Capitulo 5 apresenta os resultados
descobertos durante a analise discutida no capitulo anterior. Finalmente, no Capitulo 6

foram apresentadas as conclusoes.
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2 Metodologia Tedrica e Técnica

2.1 Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNP)

Espécies de seres vivos tendem a compartilhar certas caracteristicas especificas, como
estrutura corporal, constituicao, ligacoes moleculares, entre outras. Se tomarmos humanos
como exemplo, podemos encontrar caracteristicas que definem a maioria dos seres humanos
saudaveis. Todas estas caracteristicas estao descritas como conjuntos de bases nitrogenadas

que constituem o DNA das espécies.

Por outro lado, algumas caracteristicas sao mutaveis, como as cores dos olhos, formato
do rosto, impressoes digitais, tendéncias nutricionais e outras. Tais caracteristicas variam
de individuo para individuo, sendo fatores que nos permitem distinguir uns ao outro.
Em nivel molecular, tais variaveis sao descritas como regioes do DNA que sao mutéaveis.
O fato de uma regiao possuir bases que podem assumir diferentes valores de individuo
para individuo causa diferencgas tinicas em suas caracteristicas. Estas bases mutéaveis sao

conhecidas como Polimorfismos de Nucleotideo Unico.

2.2 Aprendizado de Maquina

Definicao: A area que realiza estudos de algoritmos de computador que melhoram

automaticamente através da experiéncia [Mitchell et al. 1997].

O Aprendizado de Méaquina (AM) possui diversas utilidades. Alguns exemplos recen-
tes, sao: aplicacoes em carros autonomos, inteligéncia para jogos, reconhecimento de
padroes, previsao de agoes, classificacoes estatisticas, tradugoes automaticas, detecgao de
fraude, sistemas de recomendacao e aplicagbes em bioinforméatica. A abordagem investigada
neste projeto foi a bioinformética, que visa resolver problemas da biologia através de

ferramentas e métodos computacionais.

Os algoritmos de AM tiram seu aprendizado a partir de conjuntos de dados com
amostras ja rotuladas. A anélise dos dados pelo algoritmo faz com que ele se torne cada
vez mais eficiente em resolver a tarefa de classificacao modelada. Este processo de melhoria
do algoritmo, através da anélise dos dados ja rotulados, é conhecido como ’treino de um
algoritmo’. Um algoritmo de AM pode ser avaliado em um processo chamado de ’teste de
um algoritmo’. Neste processo, o algoritmo iré predizer o rétulo de amostras desconhecidas
por ele. Suas predi¢oes serao comparadas com os verdadeiros rotulos dessas amostras. Ao

final deste processo, o niimero de classificacoes verdadeiramente positivas, verdadeiramente
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negativas, falsamente positivas e falsamente negativas permitira o algoritmo a ser avaliado

utilizando diferentes métricas.

A Classificacao de Dados é uma das aplicacoes mais classicas do AM. Neste projeto,
serao utilizadas as classificagbes binaria e Multi-Classe. A Classificagao binaria consiste em
rotular amostras como pertencentes a uma classe ou nao. Ja a classificacao Multi-Classe
consiste em rotular exemplos em uma classe dentre um conjunto de trés ou mais classes.
Exemplificando, temos que o teor de amilose pode ser classificado em mais de duas classes

diferentes: alto, intermediério, baixo e muito baixo.

Para lidar com a tarefa de classificacao nesta pesquisa foi utilizado o algoritmo Random
Forest, que constréi uma floresta de algoritmos mais simples chamados de Arvores de

Decisao. Ambos os algoritmos serao explicados a seguir.

2.3 Arvores de Decisio

Uma Arvore de Decisdo é um modelo de aprendizado que particiona recursivamente o
conjunto de dados com base em atributos selecionados até que um critério de parada pré-
estabelecido seja atingido. Esse critério de parada pode ser, por exemplo, a profundidade
da arvore, o numero de exemplos em um nod, ou o particionamento perfeito dos dados. No
caso deste ultimo critério, apesar dele funcionar para os dados de treinamento, pode tornar
a arvore incapaz de classificar corretamente problemas que diferem dos dados utilizados,

perdendo sua capacidade de generalizacao.

Uma Arvore de Decisdo ¢ constituida por nos de decisdo, divisdes (ou arestas) e nos
folha (ou terminais). Os nos de decisao sao caracterizados pela comparagao de um atributo
julgado importante para o particionamento das classes do conjunto de treinamento. As
divisoes sao caminhos tomados na arvore de acordo com valores ou intervalos de valores
do atributo que diz respeito ao n6 de divisao. Os nos folha representam a classificagao

resultante do algoritmo de Arvore de Deciséo.

O treino de uma Arvore de Decisao se baseia na busca do melhor atributo para ser
colocado em um né de divisao. O melhor atributo pode ser escolhido a partir de dois
critérios: ganho de informagao ou minimizagao da impureza. A Figura 1 ilustra um exemplo

de arvore de decisao.

2.4 Random Forest

O modelo Random Forest (RF) é um conjunto de Arvores de Decisao que sao treinadas
com amostras aleatorias do conjunto de dados. As divisdes de cada arvore da floresta sao
feitas a partir de subconjuntos aleatérios e com amostras repetidas, com o fim de criar

arvores levemente diferentes. As classificacoes da RF sao feitas pelo voto da maioria de
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Dw_lsao
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Figura 1 — Exemplo de Arvore de Decisao

suas arvores, diminuindo assim o sobreajuste que ocorreria caso uma tnica Arvore de
Decisao fosse utilizada no problema. A Figura 2 ilustra uma Random Forest realizando
uma predicao. Note que, pelo fato das arvores da floresta serem levemente distintas, o
caminho de decisao percorrido por elas (denotado por nos azulados) e os atributos levados
em consideragao em cada né de divisao sao diferentes, podendo atingir nés folha que dizem

respeito a classes diferentes.

Arvore 1 Arvore n

EnFal SHP4 EHP2

i

Classe A

Classe A

Figura 2 — Exemplo de Random Forest
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Toda Arvore de Decisao da RF recebe um subconjunto de dados tinico para sua inducéo.
Este subconjunto é um pedago aleatério do conjunto de treinamento, com repeticao.
Exemplificando, imagine que o conjunto de treino possua elementos enumerados de 1 a 9,
onde 2/3 dos dados sejam utilizados e o resto é deixado de lado. Um possivel subconjunto
passado para a indugao de uma arvore pode ser: {1,2,3,5,7, 8}. Note como alguns elementos
foram deixados de lado. O subconjunto precisa ter tamanho igual ao conjunto de treino
original, portanto, deve-se repetir aleatoriamente elementos até o conjunto ter o mesmo
tamanho do conjunto original. Completando a repeticao, um subconjunto valido poderia ser:
{1,2,2,3,5,5,7,7,8}. Este processo de aleatorizagao e repetigao de amostras é chamado
de bootstraping. A Figura 3 ilustra o processo de bootstraping. O subconjunto utilizado
para a inducao de uma arvore também pode ter apenas um subconjunto de atributos do
conjunto original. As amostras deixadas de lado em uma arvore sao chamadas de amostras
out-of-bag. As mesmas podem ser usadas posteriormente para validar o erro de predigao

de suas respectivas arvores.

Repeticao Repeticao Repeticao

<«

Indugao Inducao Inducdo

Walidagéo
Walidagiio

Walidagio

Dados de Treino
Dados out-of-bag

Figura 3 — Exemplo de Bootstraping

A indugao das arvores do modelo apresentado neste projeto utiliza o critério de
minimizagao de impureza, onde a medida de impureza escolhida foi o Gini Index. O Gini
Index define a pureza de um n6 na arvore, ou seja, o quanto este no conseguiu separar uma
classe das outras. A Figura 4 mostra a divisao no espaco causado por um né de divisao

no atributo z > 4. Um no é totalmente puro quando divide um conjunto de exemplos
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em subconjuntos com apenas exemplos de uma tnica classe. Um né ¢ impuro quando a

divisao resulta em subconjuntos com exemplos de mais de uma classe

® Classe 1 @ Classe1

1 1
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(a) Divisao pura (b) Divisao levemente impura

Figura 4 — Exemplos de divisoes puras e impuras

A medida Gini Index é dada pela Equacgao 2.1, onde C representa o conjunto das
classes do problema e P(c|t) representa a probabilidade da classe ¢ pertencer a partigao t.

Quanto menor o valor do Gini Indez, mais pura é a particao.

Ginilndex(t) = 1Y "[P(c|t)]” (2.1)
ceC
Durante a indugao das arvores, o melhor atributo ¢é escolhido para criar uma divisao.
A qualidade de uma divisao pode ser medida utilizando a média ponderada de Gini, e é

dada pela Equagao 2.2.

o Ny
GiNiponderada = Z v Ginilndex(t) (2.2)
teT
Onde N; é o numero de elementos na particao ¢, N o ntiimero de elementos no né pai e
T o conjunto das parti¢oes t geradas a partir da divisao atual. Quanto menor o valor da

média ponderada de Gini, maior a qualidade da divisao.

Como exemplo, foi gerada uma Arvore de Decisdo usando os dados ficticios da Tabela,
1 utilizando o critério de parada ’'particionamento perfeito dos dados’. O atributo e valor
de comparacao que possuem a menor medida de Gini Ponderada é o atributo e valor
SNP3 = (C, com o valor de Gini Ponderada 0, 285. Portanto, eles farao parte da primeira
divisao da arvore. Como a particao onde SN P3 = (' possui medida de Gini Index 0,
temos um noé terminal, onde a classe predita é a classe "Alto’. Para a particao SN P3 # C,
ainda temos um valor de Gini Index de 0,5. Portanto, procuramos o proximo atributo

e valor com menor medida de Gini Ponderado. Os atributos e valores SNP1 = C e
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Gendtipo ‘ SNP1 ‘ SNP2 ‘ SNP3 ‘ Classe

1 A T C Alto

2 C T T Baixo

3 C T A Intermediario
4 A G C Alto

5 T G C Alto

6 C G T Intermediario
7 A T T Baixo

3 Amostras

1 Amosfra

Tabela 1 — Exemplo de dados de treino para a geracao de uma Arvore de Decisao

T Amosfras

4 Amosfras

3 Amosfras
1 Amosfra

2 Amosiras

1 Amostra 1 Amosira

Figura 5 — Exemplo de inducdo de uma Arvore de Decisao

SNP3 =T geram divisdes com o mesmo valor de Gini Ponderada. Neste caso, escolhemos
arbitratriamente a divisao SN P1 = C, com valor de Gini Ponderada 0, 33. Na particao
SNP1=C, temos um n6 com Gini Index de 0,44, e na particao SN P1 # C', temos uma
particao pura com a classe 'Baixo’. A proxima divisao com menor Gini Ponderada é a
divisao SNP2 = G, com Gini Ponderada de 0,33. Com isso, separamos uma particao
pura com a classe 'Intermediario’ e uma particao impura com valor 0,5 de Gini Index.

Por fim, nossa tltima divisao acontece no atributo e valor SN P3 = T, com valor de Gini
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Ponderada de 0, separando os dados em duas partigoes puras, induzindo completamente a
Arvore de Decisdo de exemplo (Figura 5). Note que a inducdo da arvore s6 parou quando
todos as amostras do conjunto de dados foram particionadas corretamente. Este é o critério

de parada conhecido como ’particionamento perfeito’.

2.5 Mean Decrease in Gini Index

A estratégia Mean Decrease in Gini Index (MDGI) ¢ utilizada para medir a importancia
de cada atributo em uma RF. O método consiste em aleatorizar os valores dos atributos
em noés de divisao, com o objetivo de verificar o quanto essa mudanca afeta negativamente
o desempenho da arvore. Atributos que causarem maior decrescimento no desempenho da
arvore sao considerados mais importantes, enquanto atributos que, ao serem aleatorizados,
nao causam alteracao significativa, sao considerados menos importantes. O MDGI calcula
a média do decrescimento de cada atributo em cada uma das arvores da RF. Quanto maior

o valor do MDGI para um dado atributo, maior sua importancia.

Seja M DGI(X;) o calculo da importancia do atributo X; para a predicao de classes y.
Temos que p(t)Ai(t) é o decrescimento da impureza ponderada, onde p(t) é a proporgao
N;/N e N; & o numero de amostras que chegam na parti¢ao t. Sejam N e Nr o nimero de
amostras do nd pai e o numero de arvores na floresta respectivamente. Seja também v(t) o
atributo utilizado na partigao t, A o conjunto de arvores da floresta e Ai(t) o calculo da

variacdo do Gini Index para a partigao t [Louppe et al. 2013|. Assim temos:

MDGI(X Z > p(A() (2.3)

aEA teaw(t)=X;

Como exemplo de uso, foi aplicada a estratégia MDGI sob a Arvore de Decisdo exemplo
da Figura 5 construida a partir dos dados da Tabela 1. A aplicacao vai ser feita considerando
o caso trivial de uma RF com apenas uma arvore. Dada a arvore da Figura 5, a importancia
do SNP1 é calculado aleatorizando seu valor de divisao para, por exemplo, o valor A.
Caso essa aleatorizagao ocorra, esta divisao continuara separando os atributos em uma
particao com 3 amostras e outra com 1. Portanto, nao houve decrescimento do Gini para
a SNP1. Aleatorizando o valor da divisao da SNP2 para o valor T, a divisao continuara
criando uma particao de 2 amostras e outra de 1. Portanto, nao houve decrescimento do
Gini para este SNP. Por fim, aleatorizando a primeira divisao do SNP3 na arvore para
o valor A, resultamos em uma particao com 1 amostra e outra com 7. O Gini neste no
subiu para 0,571, aumentando seu valor de impuridade em 0, 286. Considerando que a
aleatorizacao do ultimo né da arvore iria gerar duas particoes de um elemento cada, a
medida de decrescimento para este n6é continua sendo nula. Com isso, temos que o tnico
SNP considerado importante, foi o atributo SNP3, com uma medida de MDGI de 0, 286.
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3 Trabalhos Correlatos

Jé& se encontram trabalhos na literatura que exploraram o uso de AM para a tarefa
de Sele¢ao de SNPs. Em [Matukumalli et al. 2006] foi descrito o desenvolvimento do
PolyBayes, um algoritmo de AM que é capaz de detectar SNPs de soja. Este algoritmo foi
treinado usando conjuntos de dados de seis cultivares de soja homozigotas distintas. De
forma similar a este projeto, [Matukumalli et al. 2006] também investiga as vantagens do
uso de AM no problema de Selecao de SNPs. A pesquisa mostrou que métodos de AM se
tornaram muito mais efetivos que os métodos considerados especificos para o problema de
selecao. Foi também desenvolvida uma ferramenta, baseada no algoritmo de inducao de

arvores de decisao C4.5, que realiza a selecao de SNPs de forma genérica.

Em [Hess et al. 2017|, foi estudado o uso de Deep Boltzmann Machines para aplicagoes
de SNPs. O problema de usar SNPs como dados de entrada em preditores é que o numero
de SNPs pode ser muito grande, aumentando a dimensionalidade do problema. Este projeto
buscou métodos de evoluir Deep Boltmann Machines para particionar o problema em

diversos subespacos.

Uma das doengas mais estudadas da atualidade é a doenga de Alzheimer. Alzheimer é
uma doenca cerebral identificada pela lenta e progressiva falha de memoria, confusao e
até morte. Em [Sherif, Zayed e Fakhr 2015|, através do uso de Redes Bayesianas, foram
descobertos SNPs altamente relacionados com a tendéncia ao Alzheimer em humanos. A

descoberta foi uma contribuicao para o estudo terapéutico da doenca.

Em [Edelenyi et al. 2008] a abordagem de Random Forests foi utilizada para tratar da
Sele¢ao de SNPs da sindrome metabolica (associada & obesidade, aumento da triglicérides,
pressao alta e outras doengas metabolicas). Apesar de ter obtido trés SNPs promissores
para a sindrome metabolica, a utilizagao de um tnico modelo Random Forest se tornou

uma abordagem menos robusta da proposta neste projeto.

O estudo dos SNPs fortemente relacionados com o fator de crescimento de gado foi
realizado em [Li et al. 2018]. Nesta pesquisa, os algoritmos Random Forest e Gradient
Boosting Machine foram considerados eficientes para a Sele¢cao de SNPs. Apesar do Gradient
Boosting Machine ter resultados minimamente melhores, seu tempo de processamento é

cerca de 12 vezes maior do que o da Random Forest.

Neste projeto, a proposta de um método robusto baseado em Random Forests leva
a uma melhoria nos resultados, se aproximando ainda mais do desempenho obtido pelo

Gradient Boosting Machine de |Li et al. 2018] em um periodo de tempo menor.
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4 Detalhamento do Desenvolvimento

4.1 Selecdo de SNPs

A Selecao de SNPs pode ser modelada como um problema de Aprendizado de Maquina
Multi-Classe pelo fato de uma caracteristica escolhida para a andlise ter diversas possiveis
classes atribuidas. Como exemplo, temos o teor de amilose do arroz, que pode ser classificado

como alto, intermediario, baixo e muito baixo.

Independentemente do niimero de classes no problema, serao gerados conjuntos binarios
para cada conjunto Multi-Classe. Isto é feito para que as anélises da Selecao de SNPs
encontrem SNPs importantes para distinguir uma classe das outras. Exemplificando,
poderemos encontrar SNPs que distinguem o teor de amilose alto dos outros, baixo dos

outros, e assim por diante.

A tarefa de Selegao de SNPs deve levar em conta que existem caracteristicas de
organismos que dependem de apenas um SNP, e outras que dependem de uma quantidade
maior. O modelo deve se adaptar & busca de nao somente um SNP importante, e sim

todos os possiveis SNPs associados a caracteristica analisada.

4.2 Descricdo dos Dados

Os conjuntos de dados utilizados nessa pesquisa foram fornecidos pela Embrapa. Eles
contém os SNPs de diferentes genétipos de arroz colhidos em diferentes regides e anos,

classificados em diferentes classes de teor de amilose.

A Tabela 2 apresenta os conjuntos de dados utilizados para a anélise de SNPs do
arroz. Todos os conjuntos possuem 536 amostras e 4709 SNPs levados em consideragao.
Por possuirem 4 classes de teor de amilose diferentes (Alto, Intermediario, Baixo e Muito
Baixo), os conjuntos podem ser modelados como problemas de Aprendizado de Méaquina
Multi-Classe. O conjunto de dados conta com classes desbalanceadas, principalmente da

classe "Muito Baixo’.

Os SNPs assumem valores A, C, T ou (G, sendo assim, atributos categoricos. Os mesmos
foram enumerados de 1 até 4709 para facilitar a compreensao por este documento. Essa

nomenclatura nao condiz com seus nomes oficiais na literatura.
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Conjunto de dados ‘ Amostras ‘ Atributos ‘ Alto ‘ Intermediario ‘ Baixo ‘ Muito Baixo

Boa Vista 2004 536 4709 205 | 281 45 5
Goiania 2004 536 4709 309 | 195 24 8
Goiania 2005 536 4709 251 | 235 43 7
Pelotas 2005 536 4709 99 | 397 36 4
Teresina 2006 536 4709 398 | 105 28 5
Uruguaiana 2004 | 536 4709 o8 | 429 45 4
Vilhena 2006 536 4709 268 | 246 19 3

Tabela 2 — Conjuntos de dados utilizados

4.3 O Método Proposto

O método proposto nessa pesquisa para realizar a tarefa de Selecao de SNPs chama-se
EnGENE. Apesar de aplicado aqui especificamente para a tarefa de selecao de SNPs
importantes para o teor de amilose do arroz, ele é genérico e pode ser aplicado para

qualquer organismo.

O método EnGENE possui fungoes para transformacgao dos dados como a transformacao
Um-Contra-Todos (Tabela 4), que transforma o problema multi-classe para binério, e a
transformagao Um-Atributo-por-Valor (Tabela 5), que transforma atributos categoricos em
varios binéarios, um para cada categoria. A transformacao Um-Contra-Todos é utilizada para
transformar um problema Multi-Classe em vérios problemas binarios, possibilitando que o
método consiga discriminar os SNPs relevantes entre classes distintas. A transformacao
Um-Atributo-por-Valor é importante para passar os dados de entrada para o formato
binario, o qual o método exige como entrada. Portanto o método sempre trata o problema
como classifica¢ao binaria (um problema binario para cada classe), e sempre trata os

atributos como binéarios.

SNP1 ‘ SNP2 ‘ ‘ Classe

A T ... | Alto

C T ... | Baixo

C T ... | Intermediéario
A G ... | Alto

Tabela 3 — Exemplo de dados para ser aplicado as transformacoes

O método EnGENE consiste em e execucoes, onde uma RF distinta é induzida,
utilizando diferentes separacoes do conjunto de dados, em cada execucao. No fim de cada
execucao, o método EnGENE captura o SNP mais importante utilizando o método MDGI

na floresta gerada.

A medida de pontuagao Score de uma dada SNP i consiste no niimero de vezes que

esta SNP foi considerada a mais importante de uma execugao e. Na Figura 6 temos a
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SNP1 ‘ SNP2 ‘ ‘ Classe

A T ... | Alto
C T ... | Outro
C T ... | Outro
A G Alto

Tabela 4 — Resultado da transformacao Um-Contra-Todos, tendo a classe ’Alto’ como
principal.

SNP1-A | SNP1-C | SNP2-T | SNP2-G | ... | Classe

1 0 1 0 ... | Alto

0 1 1 0 Baixo

0 1 1 0 ... | Intermediario
1 0 0 1 Alto

Tabela 5 — Resultado da transformacgao Um-Atributo-por-Valor.

esquematizacao do processo de treino e pontuacao de um método «;. Ao fim de cada
execucao, o SNP considerado mais importante recebe +1 em sua medida de Score. Tomando
a Figura 6 como exemplo, temos que o SNP3 possui valor de Score 16. Portanto, ele foi

julgado, pelo método MDGI, como o SNP mais importante em 16 execugoes diferentes.

Apesar da transformac¢ao Um-Atributo-por-Valor criar novos atributos de acordo com
a quantidade de valores que cada SNP tenha, o método EnGENFE trata o SNP em si
como importante, desconsiderando seu valor. Exemplificando, se temos que o SNP1 foi
considerado importante tendo valores diferentes (A e C) em duas execugoes distintas, o
valor de Score do SNP1 sera 2, pois ele apareceu duas vezes como o mais importante,

independentemente de seu valor.

A Figura 7 ilustra o processo dentro de uma etapa do método proposto. Em cada
execugao e, é gerada uma RF com um subconjunto aleatério dos dados. O método MDGI

é aplicado para extrair o SNP mais importante em cada execucao.

Os dados do arroz que foram analisados estao separados em regioes de cultivo e safras
diferentes. Tais dados de diferentes regioes podem revelar padroes evolutivos distintos.
Esses novos padroes devem seguir o conjunto de SNPs que descreve o teor de amilose.
Portanto, os SNPs que aparecem mais frequentemente em métodos distintos sao mais

valiosos por serem considerados importantes até mesmo em padroes evolutivos distintos.

Levando isto em conta, foi introduzida a medida de Score Cruzado, uma nova métrica
de pontuacao de SNPs que leva em consideragao sua importancia em outros conjuntos
de dados. O Algoritmo 1 mostra o calculo do valor de Score Cruzado. O procedimento
recebe um vetor de métodos EFnGENE « treinados e aplica um multiplicador & soma de

Score de um SNP i em todos os conjuntos de dados. O valor do multiplicador aumenta



34

Capitulo 4. Detalhamento do Desenvolvimento

Execucdo 1

Execucdo 2

Execucdo 3

EnGENE

Execucdo 4

Execucdo e

Pontuacgao
SNP1 0
SNP2 4
SNP3 16
SNP4 13
SNP5 3
SNPn 1

Figura 6 — Treino e pontuagao com o método EnGENE

RF e
Selecdo de
SHNPs=
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SMNP mais
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SNP5 SNPg SNP5

Eispa: 1 Efapa: & Efspa: e
Legenda

Conjunto de Treino
Conjunto de Teste

Randam Forest (RF)
Mean Decrease in Gini Index (MDGI)

Figura 7 — Ordem de processamento interna do método
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pela constante 0.3 para cada conjunto de dados que o SNP ¢ apareceu como importante. A
escolha da constante foi feita de forma que fosse possivel destacar os SNPs mais relevantes
em diferentes modelos sem desbalancear significantemente a distribui¢ao de pontos em
relagao aos outros SNPs. Ainda no Algoritmo 1, a fungao Beta retorna a quantidade de
modelos nos quais o SNP ¢ apareceu como importante ao menos uma vez, e a funcao Score

retorna o valor Score para um dado SNP i no método ;.

Algorithm 1: Score Cruzado

procedure ScoreCruzado(EngeneVector «, int i) returns float;
appearances < Beta(a, 1)
multiplier <— 1+ (0.3 - appearances)
newScore < 0
for j = 0;5 < length(a); j++ do

| newScore < newScore + Score(w;, 1)

end
newScore <— newScore - multiplier

return newScore

Matematicamente, definimos o calculo do Score Cruzado na Equacao 4.1, onde |a

representa o namero de modelos no vetor a.

|al

ScoreCruzado(a, i) = (14 (0,3 - Beta(a,1))) - Z Score(a;, 1) (4.1)
j=1

Assim que treinados, as métricas de validagao de Precisao e Revocagao sao atualizadas
como a média entre cada execugao (Equagoes 4.4 e 4.5). Nas Equagoes 4.2 e 4.3, tp
representa a quantidade de genotipos positivos classificados como positivos, fp a quantidade
de genotipos negativos classificados como positivos, e fn a quantidade de genotipos positivos
classificados como negativos. As métricas de validacao sao referentes as RFs de um método

a; em execugoes e, onde F ¢ o nimero total de execugoes.

tp

Precisao(a;,) = ——— 4.2
(@) = (4.2)
Revocacao(a) = (43)
evocacao(ae) = ———— :
/ tp+ fn
E

> Precisao(oe)

PrecisaoMedia(a;) = < (4.4)

E
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E
> Revocacao(a.)

RevocacaoMedia(o;)) = < z (4.5)

4.4  Experimentos

Nesta etapa de experimentos, os conjuntos de dados do arroz foram passados pela
transformacgao Um-Contra-Todos. Desta transformacao, foram criados 4 métodos a partir
de cada conjunto de dados, cada um resultado da transformagao Um-Contra-Todos para
cada classe do teor de amilose. Os conjuntos resultantes passaram pela transformacao
Um-Atributo-por-Valor, transformando seus atributos em binarios, para que o método
EnGENE consiga interpreta-los. Cada um destes conjuntos de dados foram utilizados para
criar métodos EnGENE distintos. A Tabela 6 mostra todos os problemas binarios gerados
pela transformacgao Um-Contra-Todos nos conjuntos de dados da Tabela 2, apresentada
anteriormente. A Tabela também descreve o niimero de amostras em cada classe, sendo a
classe principal o teor de amilose isolado no problema e a classe 'Outros’ definida como os

teores de amilose restantes.

Apobs as transformagoes, cada método passou por 1000 execugoes, em separagoes
aleatorias e estratificadas, onde 90% dos dados eram para treinamento e 10% para teste.
Cada execucgao gerava uma RF com 100 arvores induzidas. Os métodos treinados que
faziam referéncia & mesma classe de teor de amilose foram sujeitos ao procedimento de
calculo do Score Cruzado. Com isso, foram obtidas listas de SNPs ranqueadas por seu
Score Cruzado para cada teor de amilose. O célculo do Score Cruzado também foi feito
entre todos os métodos, independentemente do teor de amilose, para encontrar os SNPs

mais relevantes como um todo para a distingao do teor de amilose.
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Conjunto de dados ‘ Amostras ‘ # da classe principal ‘ # de Outros
Boa Vista 2004 - Alto 536 205 331
Boa Vista 2004 - Intermediario | 536 281 255
Boa Vista 2004 - Baixo 536 45 491
Boa Vista 2004 - Muito Baixo 536 5 531
Goiania 2004 - Alto 536 309 227
Goiania 2004 - Intermediério 536 195 341
Goiania 2004 - Baixo 536 24 512
Goiania 2004 - Muito Baixo 536 8 528
Goiania 2005 - Alto 536 251 285
Goiania 2005 - Intermediério 536 235 301
Goiania 2005 - Baixo 536 43 493
Goiania 2005 - Muito Baixo 536 7 529
Pelotas 2005 - Alto 536 99 437
Pelotas 2005 - Intermediario 536 397 139
Pelotas 2005 - Baixo 536 36 500
Pelotas 2005 - Muito Baixo 536 4 532
Teresina 2006 - Alto 536 398 138
Teresina 2006 - Intermediario 536 105 431
Teresina 2006 - Baixo 536 28 508
Teresina 2006 - Muito Baixo 536 5 531
Uruguaiana 2004 - Alto 536 58 478
Uruguaiana 2004 - Intermediario | 536 429 107
Uruguaiana 2004 - Baixo 536 45 491
Uruguaiana 2004 - Muito Baixo | 536 4 532
Vilhena 2006 - Alto 536 268 268
Vilhena 2006 - Intermediario 536 246 290
Vilhena 2006 - Baixo 536 19 517
Vilhena 2006 - Muito Baixo 536 3 533

Tabela 6 — Conjuntos de dados transformados
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5 Resultados

As Tabelas 7, 8, 9 e 10 apresentam os valores médios das medidas de avaliacao em
cada classe de teor de amilose apds 1000 execugoes em cada conjunto de dados. A medida
Razao de Classes representa o niimero de amostras do teor de amilose isolado no problema
binario dividido pelo niimero de amostras na classe ’Outros’. Neste caso, um conjunto de
dados é balanceado, ou seja, possui 0 mesmo niimero de amostras em ambas as classes,

quando o valor da Razdo de Classes for 1,0.

Método ‘ Precisao Média ‘ Revocacao Média ‘ Razao das Classes
Boa Vista 2004 - Alto | 76.893% 76.893% 0,619

Goiania 2004 - Alto 62.169% 62.169% 1,361

Goiania 2005 - Alto 68.583% 68.583% 0,88

Pelotas 2005 - Alto 82.181% 82.181% 0,226

Teresina 2006 - Alto 76.709% 76.709% 2,884

Uruguaiana 2004 - Alto | 88.989% 88.989% 0,121

Vilhena 2006 - Alto 63.441% 63.441% 1,0

Tabela 7 — Medidas de avaliagao para os conjuntos de teor alto

Método ‘ Precisao Média ‘ Revocagao Média ‘ Razao das Classes
Boa Vista 2004 - Inter. | 74.341% 74.341% 1,101

Goiania 2004 - Inter. 64.404% 64.404% 0,571

Goiania 2005 - Inter. 66.393% 66.393% 0,78

Pelotas 2005 - Inter. 75.461% 75.461% 2,856

Teresina 2006 - Inter. 79.685% 79.685% 0,243

Uruguaiana 2004 - Inter. | 81.215% 81.215% 4,009

Vilhena 2006 - Inter. 62.406% 62.406% 0,848

Tabela 8 — Medidas de avaliacao para os conjuntos de teor intermediario

Método ‘ Precisao Média ‘ Revocacao Média ‘ Razao das Classes
Boa Vista 2004 - Baixo 91.813% 91.813% 0,091
Goiania 2004 - Baixo 96.211% 96.211% 0,046
Goiania 2005 - Baixo 92.809% 92.809% 0,087
Pelotas 2005 - Baixo 92.744% 92.744% 0,072
Teresina 2006 - Baixo 94.378% 94.378% 0,055
Uruguaiana 2004 - Baixo | 91.839% 91.839% 0,091
Vilhena 2006 - Baixo 96.296% 96.296% 0,036

Tabela 9 — Medidas de avaliagao para os conjuntos de teor baixo
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Método | Precisao Média | Revocagdo Média | Razdo das Classes
Boa Vista 2004 - M.B. | 98.148% 98.148% 0,009
Goiania 2004 - M.B. 98.146% 98.146% 0,015
Goiania 2005 - M.B. 98.146% 98.146% 0,013
Pelotas 2005 - M.B. 99.998% 99.998% 0,007
Teresina 2006 - M.B. 98.148% 98.148% 0,009
Uruguaiana 2004 - M.B. | 100.000% 100.000% 0,007
Vilhena 2006 - M.B. 100.000% 100.000% 0,005

Tabela 10 — Medidas de avaliacao para os conjuntos de teor muito baixo

E possivel analisar que as medidas de Precisio Média e Revocacao Média sdo iguais
em todos os modelos. Essa avaliacao nos diz que o valor de falsos negativos é igual ao de
falsos positivos. Vemos também que conjuntos de dados mais desbalanceados (com Razao
das Classes muito menor ou muito maior que 1) possuem Precisao Média e Revocagao
Média maior. Isto vem do fato do modelo ter pouca informacao sobre uma das classes
para conseguir distinguir com total certeza suas amostras, acertando a maioria de suas

predicoes como a classe predominante.

A anélise de SNPs dos genotipos de arroz evidenciou uma lista de SNPs importantes
para a distingao dos teores de amilose. As Figuras 8 até 11 representam os 10 SNPs
mais bem pontuados para cada teor de amilose. A nomenclatura dos SNPs é apenas uma
enumeracao sequencial fornecida pela Embrapa. Esta identificagao nao reflete o nome

oficial do SNP, encontrado na literatura.

SNPT91 SNP2315 SNP993 SNP2176 SMP239 SNP3T66 SMP2321 SNP3002 SNP394 SMP2326
SNP
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Figura 8 — SNPs importantes para distinguir o teor alto de amilose
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Figura 9 — SNPs importantes para distinguir o teor intermediario de amilose
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Figura 10 — SNPs importantes para distinguir o teor baixo de amilose

E possivel analisar que os teores alto, intermediério e baixo possuem SNPs considerados
bastante importantes para sua classificacao, enquanto o teor muito baixo possui SNPs com
Score Cruzado muito similar. Isso se da ao fato de existirem poucas amostras de teor muito
baixo nos conjuntos de dados, levando a uma predi¢ao desbalanceada e, consequentemente,

maior dificuldade do modelo em encontrar os SNPs mais importantes na distin¢ao do teor
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Figura 11 — SNPs importantes para distinguir o teor muito baixo de amilose
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Figura 12 — SNPs importantes para o teor de amilose

de amilose muito baixo.

O calculo do Score Cruzado entre todos os métodos, independentemente do teor de
amilose, nos proporcionou uma lista dos SNPs mais importantes para a definicao do teor
de amilose como um todo (Figura 12). Os valores de Score Cruzado sao bem maiores do

que a anélise individual de cada classe. Isto se da pelo fato de existirem mais conjuntos
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de dados levados em consideracao na anélise geral para calcular o Score Cruzado, dando
uma pontuagao maior aos SNPs que aparecem em diferentes regioes nas analises de teores
de amilose diferentes. Estas 10 SNPs importantes para o teor de amilose do arroz foram

reportadas para a Embrapa para serem validadas experimentalmente.

Um SNP em especifico foi selecionado como um forte candidato para discriminar o
teor de amilose baixo dos altos e intermediarios. Este é o SNP1462. Na analise geral dos
métodos EnGENE, o SNP atingiu o valor de aproximadamente 4000 Score Cruzado na
andlise geral e um Score Cruzado de aproximadamente 1500 na anélise do teor baixo. Este
SNP foi o segundo SNP mais bem votado no ranqueamento geral e no ranqueamento dos

teores baixos. A validacao experimental confirma a analise do método.

Estes resultados deixaram os pesquisadores da Embrapa empolgados. A criagao de
um novo método que, de forma rapida, encontra SNPs importantes para uma dada
caracteristica ¢ muito mais efetivo do que os métodos atuais. Agora a Sele¢ao de SNPs

pode ser realizada de forma mais direta e menos custosa.

Com o proposito de facilitar as analises feitas com o método EnGFENE, principalmente
para profissionais da area da biotecnologia, a interface grafica Rosalind foi desenvolvida. Seu
nome ¢ uma homenagem a cientista britanica Rosalind Franklin, conhecida pela descoberta
da estrutura do DNA. Os procedimentos inclusos na interface Rosalind permitem o uso do
método EnGENE para tratar o problema da Selecao de SNPs.

As Figuras 13 e 14 representam a interface do Rosalind. Dentro do ambiente grafico, é
possivel criar métodos EnGENE para conjuntos de dados carregados, selecionar os SNPs
que serao levados em consideracao na anélise, transformar o problema de Multi-Classe para
binédrio com a transformagao Um-Contra-Todos, transformar os atributos de categoricos
para binérios com a transformagao Um-Atributo-por-Valor (“dummification”, como consta,
na Figura 13 é o nome popular para a transformagao Um-Atributo-por-Valor). Ao carregar
e pré-processar os conjuntos de dados, os métodos podem ser treinados, obtendo assim
resultados como: A precisao e revocacao média do método, a quantidade de vezes treinadas
e a lista de SNPs importantes ordenadas pelo Score. Métodos ja treinados podem ter suas
pontuacgoes de Score recalculadas na métrica de Score Cruzado, criando uma nova lista de
SNPs ordenados, mas desta vez, pelo Score Cruzado. Os pesquisadores da Embrapa estao

trabalhando no desenvolvimento de uma interface web para o método EnGENE.
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Capitulo 5. Resultados

Models Results

Model Information

Tools

New

MName: |

Dataset: |

Ell:::l Load

SNP Selection

star: [0 [2]|

End: |0 > | |

(— select

Binary Transformation

& Dummification

Training
Training set configuration: | 90% hd @) Stratification

Training Routines: 1000 =

Z Train

Remove

@ Unload

Target Selection

Select: |0 > | |

e Target

Problem Transformation

Objective Class: |

Lk One vs All Transform

Correlate Trained Models

Z Cross Models

Figura 13 — Interface Rosalind vazia
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Models Results

Results List
Resultname  Predsion Recall Times Trained ~ Assodiated Models
1 Vilhena 96.206%  96.296% 100 Mone
2 Goiania 92.796%  92.796% 100 MNeone
3 Teresina 76.815% 76.815% 100 MNeone
4 Uruguaiana  88.000%  89.000% 100 MNeone

Goiania, Teresina,...

SNP List

SNP ID

Score

Delete Result

x Delete

Cross Correlate Results

Z Cross Results

Export to csv

E Save to File

Figura 14 — Interface Rosalind com dados treinados
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6 Conclusio

O método EnGENE se mostrou mais eficaz e rapido na tarefa de Selecao de SNPs
comparado aos métodos aplicados até o momento pela Embrapa. Suas andlises apontaram
um candidato a novo marcador SNP fortemente relacionado a distingao do teor baixo
de amilose dos teores alto e intermediario. Este novo marcador SNP, se confirmado em
anélises experimentais, entrara no programa de Melhoramento Genético da Embrapa. Os
pesquisadores da Embrapa estao animados com os resultados mais efetivos do método, e
procuram expandir as anélises feitas com o mesmo para outros organismos, no intuito de

acelerar o processo de Melhoramento Genético.

Com o intuito de facilitar a realizacao de futuras analises com o método, um ambiente
grafico foi desenvolvido para a manipulagao de dados e de métodos EnGENE. Este Software
simplificara a aplicagao da metodologia proposta neste projeto para outras caracteristicas
de outros organismos. Como projetos futuros, considero o uso dos modelos EnGENE para
analisar outras caracteristicas do arroz, ou até mesmo outros organismos do Programa de

Melhoramento Genético da Embrapa.
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