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A coleção “Trajetórias e perspectivas para a pesquisa em matemática 2” 
tem como foco criar espaços de discussão científica através dos diversificados 
trabalhos que a compõem. A coletânea abordará trabalhos, pesquisas com 
relatos de experiências e a matemática no campo interdisciplinar. 

O objetivo principal é divulgar algumas pesquisas desenvolvidas por várias 
instituições de ensino superior do país, cujo eixo central dos trabalhos estão 
relacionados a metodologias de ensino, tendências em educação matemática e 
formação de professores. Nesse sentido, observa-se o avanço de pesquisas no 
campo da educação matemática, visando buscar maneiras que possam tornar a 
matemática mais atrativa e significativa aos alunos.  

Os diversos temas discutidos nesse volume mostram que o conhecimento 
acadêmico é fundamental, propõe dialogo e reflexão para todos aqueles que 
tem interesse em conhecer e/ou melhorar sua prática pedagógica e ter um 
material disponível que permita o contato com essas pesquisas é extremamente 
relevante.

Deste modo a obra “Trajetórias e perspectivas para a pesquisa em 
matemática 2” apresenta resultados de pesquisas que foram satisfatórias e que 
podem aguçar a curiosidade e inspirar os leitores, por isso a importância de 
espaços como este de divulgação científica.

Aniele Domingas Pimentel Silva
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CAPÍTULO 10

 

MÉTODOS PARA MAPEAMENTO DE QTL 
ATRAVÉS DE MARCADORES TIPO SNP: UMA 

COMPARAÇÃO

Lara Midena João

Daiane Aparecida Zuanetti

RESUMO: O mapeamento de regiões no 
genoma associadas a traços quantitativos 
(QTLs) através de marcadores genéticos 
do tipo SNP tem sido um dos problemas 
centrais em Genética e Biologia Molecular e 
vários métodos de detecção e identificação 
de QTLs tem sido propostos na literatura. 
Neste trabalho, três diferentes metodologias 
foram aplicadas e comparadas nos dados 
GAW17 quanto ao seus desempenhos em 
identificar corretamente SNPs relevantes 
e reguladores de um traço quantitativo. 
São elas: regressão linear simples com 
e sem a correção de Bonferroni no nível 
de significância, LASSO e SPLS. A fim 
de comparar o desempenho dessas 
metodologias, utilizamos a sensibilidade e 
a especificidade como métricas e notamos 
que o LASSO e a regressão linear simples 
com nível de significância de 5% apresentam 
os melhores resultados, uma vez que 
equilibram valores relativamente altos de 
sensibilidade e especificidade. O LASSO, 
por sua vez, também identifica SNPs 

influentes mais raros. Para realizar esse 
estudo, utilizamos algoritmos que já estão 
implementados em pacotes estatísticos, 
tais como R, e que estão disponíveis para 
utilização.

1 | 	INTRODUÇÃO
Um dos problemas centrais 

na Genética e Biologia Molecular é a 
detecção e identificação de regiões no 
genoma associadas a traços quantitativos 
(fenótipos) de seres vivos. Essas regiões 
genômicas são geralmente conhecidas 
como regiões de traços quantitativos 
(do inglês quantitative trait loci, QTLs) e 
suas posições e efeitos sobre o fenótipo 
de interesse são estimados através de 
marcadores genéticos, mais comumente 
do tipo SNP (do inglês single nucleotide 
polymorphism), dos indivíduos.

Para identificar a(s) região(ões) 
genômica(s) causadora(s) ou promotora(s) 
(os QTLs) do fenótipo de interesse, milhares 
ou milhões de SNPs são genotipados 
em amostras compostas de centenas ou 
milhares de indivíduos. Os genótipos dos 
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SNPs são, então, vistos como covariáveis que podem afetar o fenótipo, considerado como 
a variável resposta. O fenótipo, quando se trata de uma variável contínua, é geralmente 
modelado com uma função linear dos efeitos aditivos e de dominância do genótipo dos 
SNPs e/ou suas interações de segunda, terceira ou maior ordem.

Muitos métodos tem sido propostos e estudados para identificar e selecionar os 
SNPs mais associados ao fenótipo de interesse. Os métodos mais usados são baseados 
na estimação do modelo de regressão linear simples entre o genótipo de cada SNP e o 
fenótipo em estudo.

Os SNPs mais significativos são escolhidos via teste de hipóteses baseado na 
significância do efeito do SNP no modelo estimado. As vantagens dessa abordagem simples 
são baixo tempo de processamento computacional, facilidade de uso e de interpretação dos 
resultados. No entanto, ela geralmente apresenta baixo poder, não permite que os efeitos 
dos SNPs sobre o fenótipo sejam conjuntamente estimados e também não considera a 
estrutura de associação existente entre eles (Yazdani, 2014, Feng et al., 2012, Oliveira, 
2015).

Métodos alternativos aos modelos de regressão linear simples são as metodologias 
que permitem analisar os SNPs conjuntamente, alguns deles identificados como métodos 
de aprendizado de máquina. Entre eles se destacam: florestas aleatórias (Breiman, 2001, 
Oliveira, 2015), algoritmos genéticos (Goldberg, 1989, Oliveira, 2015), LASSO (do inglês 
least absolute shrinkage and selection operator, Tibshirani, 1996) que pode ser visto como 
um modelo de regressão Bayesiano com função de verossimilhança normal e distribuição 
a priori exponencial dupla para cada coeficiente (Park e Casella, 2008), e métodos de 
regressão por mínimos quadrados parciais – SPLS (do inglês sparse partial least squares, 
Chun, 2010). Todos esses métodos nos permitem trabalhar com dados cujo número de 
covariáveis é muito superior ao número de indivíduos da amostra e nos quais existe 
covariáveis altamente correlacionadas. Essas características estão presentes nos dados 
de mapeamento de QTLs através de marcadores SNPs e precisam ser consideradas.

Nesse trabalho, portanto, estudamos e aplicamos três diferentes metodologias 
nos dados GAW (Genetic Analysis Workshop) 17 (Almasy et al., 2011) para detectar e 
identificar SNPs associados ao fenótipo de interesse, principalmente SNPs com variantes 
raras e baixa frequência do alelo menor. Também discutimos as vantagens e desvantagens 
de cada método e elencamos os algoritmos que já estavam implementados em pacotes 
estatísticos, tais como R, e disponíveis para utilização.

O texto está organizado como segue. Na Seção 2 descrevemos as três metodologias 
que são estudadas e aplicadas para a identificação de SNPs relevantes e como o 
desempenho delas é analisado e comparado. A Seção 3 apresenta o conjunto de dados 
GAW17 que é estudado e os resultados obtidos. Finalmente, a Seção 4 traz conclusões e 
discussões.
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2 | 	METODOLOGIAS PARA SELEÇÃO DE SNPS INFLUENTES
Nessa seção, descrevemos os métodos que foram utilizados para detectar e 

identificar SNPs associados ao fenótipo de interesse Y . São eles: o valor-p do teste de 
significância associado ao efeito de cada SNP em um modelo de regressão linear simples, 
o LASSO e o SPLS. Além disso, a fim de comparar qual desses métodos é o melhor para 
selecionar os SNPs influentes, empregamos as seguintes métricas: especificidade (E) e 
sensibilidade (S) (Lee et al., 2011) que são descritas na Seção 2.4.

2.1	 Regressão linear simples
A fim de identificar e selecionar os SNPs mais associados ao fenótipo de interesse, 

um método muito utilizado é baseado na estimação do modelo de regressão linear simples 
entre o genótipo de cada SNP e o fenótipo em estudo. Nesse modelo o genótipo de cada 
SNP é tido como variável preditora e o fenótipo é considerado como variável resposta.

Seja Y = (Y1,Y2,...,Yn) um traço quantitativo a ser observado em n indivíduos. O 
fenótipo Yi do i-ésimo indivíduo pode ser modelado pelo seguinte modelo de regressão 
linear simples:

	 Yi = β0 + β1xi + ϵi,                                                    (1)

em que β0 é o valor esperado do fenótipo quando o genótipo do SNP vale zero, β1 é o 
efeito aditivo que representa o acréscimo no valor esperado do fenótipo quando o genótipo 
do SNP vale 1, ou seja, quando o indivíduo é homozigoto dominante, xi é o genótipo do 
SNP, considerado na específica análise, do i-ésimo indivíduo codificado como −1,0 ou 1 
para aa, Aa ou AA, respectivamente, i = 1,...,n, εi ~ Normal(0,σ2) é o erro aleatório e εi e εi′ 

são supostamente independentes para i ≠ i′.
Os SNPs significativos são escolhidos via teste de hipóteses baseado na significância 

de cada SNP no modelo estimado. Esse teste de hipóteses tem como objetivo, além de 
verificar se a média do fenótipo dos indivíduos varia linearmente em função do genótipo 
do SNP, identificar quais marcadores genéticos são influentes. As hipóteses associadas ao 
teste são:

H0: β1 = 0 (a média do fenótipo não varia linearmente em função do genótipo do SNP, 
ou seja, o efeito do SNP não é significativo) contra

H1: β1 ≠ 0 (a média do fenótipo varia linearmente em função do genótipo do SNP, ou 
seja, o efeito do SNP é significativo).

Para testar essas hipóteses, utilizamos a estatística teste , em que 
QMReg = e QMRes= , sendo ŷi o valor do fenótipo do i-ésimo 
indivíduo predito e . Sob H0, essa estatística segue uma distribuição F de 
Snedecor com 1 grau de liberdade no numerador e n−2 graus de liberdade no denominador. 
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Para rejeitarmos ou não a hipótese nula, utilizamos o valor-p definido como a probabilidade 
de obtermos um valor da estatística do teste igual ou mais desfavorável à hipótese nula (H0) 
que o valor observado quando H0 é verdadeira. Mais detalhes sobre esse teste de hipóteses 
são encontrados em Morettin e Bussab (2017).

Um SNP é considerado significativo, ou seja, ele afeta o fenótipo, quando β1 ≠ 
0. Fixado um nível de significância α, rejeitamos H0 se o valor-p é menor que α e não 
rejeitamos H0, caso contrário.

Nesse estudo, cada teste de hipóteses é realizado para diferentes níveis de significância 
(α), são eles: 5% e 10%, ambos com e sem a correção de Bonferroni para múltiplos testes 
parciais. Essa correção tem como finalidade reduzir a probabilidade de concluir simultânea 
e erroneamente que muitos SNPs são significativos e, consequentemente, identificar 
muitos SNPs falso positivos. O método é executado do seguinte modo: para que o nível de 
significância na decisão global (considerando conjuntamente todos os testes realizados, 
um para cada SNP) seja α, o nível de significância de cada teste deve ser o resultado da 
divisão de α pelo número de testes realizados (Abdi, 2007). Quando muitos testes devem 
ser feitos, como nesse caso em que testamos o efeito de milhares de SNPs, o nível de 
significância de cada teste é tão pequeno que o seu poder também cai drasticamente e, 
assim, podemos não selecionar muitos SNPs verdadeiramente significativos.

2.2	 LASSO
Com o propósito de identificar e selecionar os SNPs que influenciam o fenótipo de 

interesse, o LASSO (do inglês least absolute shrinkage and selection operator) também tem 
sido uma das metodologias mais utilizadas. Ele se trata de uma regressão linear múltipla 
que seleciona as variáveis preditoras utilizando uma restrição através da qual a soma do 
valor absoluto dos coeficientes da regressão seja menor que uma constante fixada. Desse 
modo, esse modelo permite analisar os SNPs conjuntamente para cada cromossomo.

Nesse modelo, o genótipo de cada SNP é tido como variável preditora e o fenótipo 
é considerado como variável resposta. Seja Y = (Y1,Y2,...,Yn) um traço quantitativo a ser 
observado em n indivíduos e xi = (x1i,...,xpi) o genótipo de p SNPs para o i-ésimo indivíduo. 
O fenótipo Yi do i-ésimo indivíduo pode ser modelado pelo seguinte modelo de regressão 
múltipla:

em que β0 é o valor esperado do fenótipo quando o genótipo de todos os SNPs 
valem zero, βk é o efeito aditivo do k-ésimo SNP no valor esperado do fenótipo, xki é o 
genótipo do k-ésimo SNP do i-ésimo indivíduo codificado como −1,0 ou 1 para aa, Aa ou 
AA, respectivamente, k = 1,...,p e i = 1,...,n, εi é o erro aleatório do i-ésimo indivíduo e εi e 
εi′ são supostamente independentes para i ≠ i'.



Trajetórias e perspectivas para a pesquisa em matemática 2 Capítulo 10 129

O LASSO é um método que seleciona as variáveis preditoras mais influentes através 
da adição de uma restrição na fórmula dos mínimos quadrados. Essa restrição é da forma: 

, em que c = c(λ). Assim, por conta dessa limitação, temos que algumas 
das estimativas desses coeficientes (βks) serão aproximadamente 0. Desse modo, SNPs 
associados a um coeficiente com estimativa diferente de zero são selecionados como 
relevantes e SNPs com estimativa zero são descartados da análise.

Na sua forma lagrangiana, a metodologia LASSO busca

em que λ ≥ 0 é um parâmetro de regularização. Além disso, quanto maior o valor 
de λ, mais restrita é a limitação e, portanto, menor a quantidade de SNPs significativos. 
Consequentemente, menos complexo é o modelo. Ademais, se , em 
que β̃

ks são as estimativas do método de mínimos quadrados, então as estimativas dos 
coeficientes do LASSO também serão os β̃

ks, pois não haverá restrição para as estimativas 
dos parâmetros (Rodrigues, 2018).

De acordo com Rodrigues (2018) temos que, se λ = 0, então o estimador obtido pelo 
modelo LASSO é idêntico ao obtido pelo método de mínimos quadrados. Ainda, para cada 
valor de λ, obtemos diferentes valores de β̂.

Desse modo, a fim de obtermos o melhor modelo, é necessário escolher um valor 
para λ que não assuma o valor 0 nem valores muito grandes, uma vez que, no primeiro 
caso, todas as covariáveis seriam selecionadas, e, no segundo caso, provavelmente não 
seriam selecionadas covariáveis e o modelo possuiria apenas o intercepto β0 (Rodrigues, 
2018). Assim, o valor de λ escolhido, para cada cromossomo, para compor o modelo é 
aquele que possui o menor erro de predição dentre todos os valores testados para o λ.

Esses valores do parâmetro de regularização foram definidos através da função 
“cv.glmnet” (do pacote “glmnet”do software R) que realiza a validação cruzada k-fold para 
obtê-los. Essa validação cruzada é um método no qual a amostra é dividida em l partes 
(subamostras) mutuamente exclusivas e aproximadamente de mesmo tamanho. O modelo 
é estimado com l − 1 partes e testado na única parte que não é utilizada para estimar o 
modelo. Para cada valor de λ, são propostos l modelos e, para cada um, é calculado o erro 
de predição (EP) como

em que yi e ŷi são, respectivamente, o valor observado e o valor predito, pelo modelo 
de regressão múltipla, do fenótipo dos indivíduos que fazem parte da subamostra não 
utilizada na estimação.

Esse procedimento é repetido l vezes, alterando, a cada vez, as l − 1 subamostras 
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sobre as quais o modelo é estimado e, consequentemente, a subamostra na qual ele é 
testado. Portanto, para cada valor de λ, temos l erros de predição e calculamos a média 
desses EPs. O valor de l utilizado para análise foi 10, que é o valor padrão da função no R 
e o λ escolhido, para o específico cromossomo, é aquele que apresenta a menor média de 
EP. Para mais detalhes, ver Ióca e Zuanetti (2021).

2.3	 SPLS
Outra metodologia que tem sido muito utilizada para identificar e selecionar SNPs 

que possuem efeito significativo para o fenótipo de interesse é o SPLS (do inglês sparse 
partial least squares regression). Assim como o LASSO, o SPLS se trata de uma regressão 
linear múltipla que realiza a seleção das variáveis através de uma restrição na soma do 
valor absoluto dos coeficientes.

Essa metodologia consiste na redução de dimensão dos dados através da inclusão 
de variáveis latentes (combinações lineares das variáveis originais) e seleção de quais 
dessas variáveis são relevantes no modelo. Logo, esse método realiza a colapsagem 
de SNPs que possuem alta correlação em variáveis ocultas e verifica quais delas são 
realmente significativas para explicar a variabilidade do fenótipo em questão, de modo a 
analisar conjuntamente os SNPs para cada cromossomo.

Seja Y = (Y1,Y2,...,Yn) um traço quantitativo a ser observado em n indivíduos. 
Supondo que p SNPs são considerados, sendo Wp×M a matriz de carga fatorial (matriz com 
os coeficientes do genótipo de cada SNP em um cromossomo) de M vetores (w1,w2,...,wM) 
de tamanho p e sendo Xn×p a matriz que, para um cromossomo, contém o genótipo dos 
SNPs do i-ésimo indivíduo, i = 1,...,n, codificados em −1,0 ou 1 para aa, Aa ou AA, 
respectivamente. Dessa maneira, XW contém, para cada indivíduo, grande parte das 
informações originais dos SNPs colapsadas em M < min(n,p) combinações lineares de 
seus genótipos. Cada uma dessas M combinações lineares do genótipo dos SNPs são 
denominadas componentes latentes, cujos valores não são observados no conjunto de 
dados, mas preditos durante o processo de ajuste do modelo.

De maneira similar ao LASSO, o SPLS impõe uma restrição em cada wm para que 
haja uma solução esparsa, ou seja, para que muitos SNPs sejam identificados como não 
significativos e poucos tenham cargas fatoriais diferente de zero dentro de cada componente 
latente. Logo, a solução para cada estimativa de wm é dada por:

em que Q = XtYY tX e sujeita a wt
mwm = 1 e w 

t
m

 SXXŵh = 0, h = 1,...,m − 1 e m = 
1,...,M−1, em que SXX  representa a matriz de covariância amostral dos SNPs. Desse modo, 
a solução ŵm traz como resultado uma regressão de mínimos quadrados parcial, em que 
diferentes componentes latentes explicam diferentes partes da variabilidade do fenótipo.

Apesar disso, uma solução esparsa não é alcançada e wmk geralmente é diferente 
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de zero para muitos SNPs. Chung e Keles (2010) propõe, então, uma formulação impondo 
uma penalização em um vetor de cargas substituto (c) e não no vetor de cargas fatoriais 
original (w), enquanto mantém w e c próximos um do outro. A formulação é: 

para 0<d≤ , tal que wt
mwm=1 e wt

mSXXŵh=0 para h=1,..., m; m=1,..., M-1, e em que 
Q=XtYYtX.

Enquanto a penalidade λ1 promove a esparsidade, a penalidade λ2 evita que a matriz 
Q seja singular (não inversível). Para Y univariado, como neste estudo, e assumindo λ2 = ∞, 
a solução não depende de d e resulta no limite

em que 0 ≤ η ≤ 1,...,λ1 e w ̂m é a solução da regressão múltipla parcial encontrada na 
Equação (5) e w̃m é a solução parcial e esparsa da Equação (6), como mostra Feng et al. 
(2012).

Logo, para cada cromossomo são encontrados valores de M e η que minimizam 
o erro de predição (EP). Esses valores foram definidos via validação cruzada através da 
função “cv.spls”(do pacote “spls”do software R) de modo que a amostra foi dividida em 
l = 3 partes mutuamente exclusivas e aproximadamente de mesmo tamanho. O modelo 
é estimado com l − 1 partes e testado na única parte que não é utilizada para estimar o 
modelo. Para cada valor de M e η são ajustados l modelos e, para cada um, é calculado o 
erro de predição (EP) da seguinte maneira

em que yi e ŷi são, respectivamente, o valor observado e o valor predito, pelo modelo 
de regressão múltipla, do fenótipo dos indivíduos que fazem parte da subamostra não 
utilizada na estimação.

Esse procedimento é repetido l vezes, alterando, em cada momento, as l−1 
subamostras em que o modelo é estimado e, consequentemente, a subamostra na qual 
ele é testado. Portanto, para cada valor de M e η, temos l erros de predição e calculamos 
a média desses EPs. Os valores de M e η escolhidos, para o específico cromossomo, 
são aqueles que apresentam a menor média de EP. Os SNPs relevantes são os que 
apresentam cargas fatoriais diferentes de zero nos M componentes latentes que explicam 
a variabilidade do fenótipo. Para mais detalhes, ver Feng et al. (2012).
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2.4	 Medidas de desempenho
A fim de medir e comparar o desempenho das diferentes metodologias testadas 

na seleção de SNPs influentes, adotamos duas métricas denominadas especificidade e 
sensibilidade (Lee et al., 2011).

A sensibilidade é calculada como a proporção de estimativas de β diferentes de 
0 dentre os verdadeiros elementos β que são não nulos. Já a especificidade é a razão 
da quantidade de estimativas de β iguais a 0 dentre os verdadeiros elementos β que são 
nulos. De maneira mais direta, o numerador da especificidade pode ser calculado como 
a diferença entre a quantidade de SNPs que não são verdadeiramente significativos e 
a quantidade de SNPs que foram erroneamente identificados como significativos e o 
denominador dessa fração é a quantidade de SNPs que realmente não são significativos.

Uma seleção de variáveis ideal ocorre quando tanto a sensibilidade, quanto a 
especificidade são iguais a um. Todavia, geralmente há uma compensação entre essas 
medidas, ou seja, quando a especificidade tende a 1, a sensibilidade tende a 0, e vice-
versa.

3 | 	ANALISANDO O GAW 17
O banco de dados utilizado nesse estudo é denominado Genetic Analysis Workshop 

17 (GAW 17) e é formado por dados simulados, a partir de características reais da 
população, de 697 indivíduos sem parentesco, sendo eles 327 homens e 370 mulheres.

Como base para a simulação de uma doença comum e complexa, de fenótipos 
quantitativos e dos fatores de risco (os marcadores SNPs) foram utilizados os dados 
reais contidos no 1000 Genomes Project, que consideram variações genéticas de vários 
grupos de populações humanas, sendo eles: Europa, Leste Asiático, do sul da Asia,´ Africa 
Ocidental e de índios´ americanos.

Um fenótipo binário que indica presença ou não de uma doença e três fenótipos 
quantitativos contínuos: Q1,Q2 e Q3 foram simulados. Para mais detalhes, ver Ióca e Zuanetti 
(2021) e Almasy et al. (2011).

Originalmente, o banco de dados nos fornecia as informações dos genótipos dos 
marcadores SNPs através de 16 possíveis pares de bases nitrogenadas, sendo eles: A/A, 
T/T, C/C, G/G, A/T, A/C, A/G, T/A, T/C, T/G, C/A, C/T, C/G, G/A, G/T, G/C. Todavia, a fim de 
possibilitarmos esse estudo, classificamos essas informações do seguinte modo:

•	 C/C ou G/G: homozigoto dominante codificado como 1;

•	 A/T, A/C, A/G, T/A, T/C, T/G, C/A, C/T, C/G, G/A, G/T, G/C: heterozigoto codifi-
cado como 0; e

•	 A/A ou T/T: homozigoto recessivo codificado como -1.

Nesse estudo, analisamos o fenótipo Q1 que originalmente é impactado por 39 
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SNPs em 9 genes. Nosso objetivo é verificar o desempenho das metodologias estudadas 
em identificar e selecionar os 39 SNPs relevantes entre os 24487 SNPs disponíveis para 
análise. O boxplot do fenótipo estudado Q1 está disponível na Figura 1.

Figura 1: Boxplot do fenótipo Q1.

Notamos, através da Figura 1 que o fenótipo Q1 é uma variável contínua que assume 
valores no intervalo (−3.0,3.5) e possui 5 outliers, sendo que 4 deles ultrapassam o limite 
superior e 1 ultrapassa o limite inferior. Além disso, Q1 possui comportamento simétrico e 
50% dos valores observados estão entre −1 e 1.

Ademais, de acordo com a simulação realizada, os cromossomos que possuem 
SNPs significativos são os cromossomos 1, 4, 5, 6, 13, 14 e 19. Esses SNPs que realmente 
influenciam o fenótipo Q1 são listados a seguir de acordo com o cromossomo em que eles 
se encontram (de modo que a notação CaSb identifica o SNP b presente no cromossomo 
a):

•	 Cromossomo 1: C1S6533, C1S6537, C1S6540, C1S6542, C1S6561, C1S3181 
e C1S3182;

•	 Cromossomo 4: C4S1861, C4S1873, C4S1874, C4S1877, C4S1878, C4S1879, 
C4S1884, C4S1887, C4S1889, C4S1890 e C4S4935;

•	 Cromossomo 5: C5S5133 e C5S5156;

•	 Cromossomo 6: C6S2981;

•	 Cromossomo 13: C13S320, C13S399, C13S431, C13S479, C13S505, 
C13S514, C13S522, C13S523, C13S524, C13S547 e C13S567;

•	 Cromossomo 14: C14S1718, C14S1729, C14S1734 e C14S1736; e

•	 Cromossomo 19: C19S4799, C19S4815 e C19S4831.
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Vale ressaltar que apenas 7 entre os 39 SNPs verdadeiramente relevantes possuem 
genótipos diferentes em mais que 1% do total de indivíduos, ou seja, grande parte dos 
SNPs são variantes raras e dificilmente identificados por metodologias de seleção de 
variáveis tradicionais.

3.1	 Resultados
Nessa seção aplicamos os três métodos discutidos para identificar e selecionar 

os SNPs relevantes no fenótipo simulado Q1, disponível nos dados GAW17. Mostramos 
os resultados obtidos e comparamos as metodologias em termos de sensibilidade e 
especificidade na seleção dos SNPs.

3.2	 Regressão linear simples
Na primeira metodologia, foram realizados testes de hipóteses para verificar a 

significância do coeficiente de regressão associado ao genótipo de cada SNP em um 
modelo de regressão linear simples. Consideramos os níveis de significância α de 0.10, 
0.05 e suas correções de Bonferroni. Os resultados obtidos nesses testes para cada 
cromossomo autossômico e para cada α são expostos a seguir e comparados com os 39 
SNPs que são realmente significativos para Q1 de acordo com Almasy et al. (2011).

Utilizando o nível de significância de 10%, o modelo identificou que todos os 
cromossomos autossômicos possuem SNPs significativos, detectando, no total, 3575 
SNPs como significativos. Além disso, dos 39 SNPs que realmente tem efeito significativo 
sobre Q1, apenas 16 foram identificados pelo modelo. Desse modo, 3559 SNPs foram 
identificados incorretamente como significativos pela metodologia utilizada. Para o nível 
de significância de 10%, a sensibilidade (S) e a especificidade (E) valem, respectivamente:

.

Os valores acima possuem a seguinte interpretação: 41% dos SNPs que são 
realmente significativos são identificados pelo modelo e 85.4% dos SNPs que não possuem 
efeito importante sobre o fenótipo não são identificados pelo modelo.

Aplicando agora o nível de significância de 5%, o modelo identificou que todos os 
cromossomos autossômicos possuem SNPs significativos, em um total de 2177 SNPs 
relevantes. Comparando esse valor com a quantidade de SNPs identificados com α 
= 10%, observamos uma redução na quantidade de SNPs selecionados, uma vez que, 
quanto menor o α, mais restritiva é a condição para considerar a hipótese H1 como sendo 
verdadeira, e, sendo assim, menor a quantidade de SNPs falsos positivos. Dos 39 SNPs 
significativos, apenas 15 são identificados pelo modelo, ou seja, há 24 SNPs que são 
significativos e não foram identificados.

A sensibilidade e a especificidade ao nível de significância de 5% valem, 
respectivamente:
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.

Ao fazer uso do nível de significância de 10% com correção de Bonferroni, foi 
apontado que os cromossomos 1, 2, 7, 8, 9, 10, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 19, 20 e 22 possuem, 
ao todo, 42 SNPs que afetam o fenótipo Q1. Entre os 42 SNPs selecionados, apenas 4 
SNPs no cromossomo 13 foram corretamente identificados como significativos. São eles: 
C13S431, C13S522, C13S523 e C13S524. Os SNPs identificados como significativos pelo 
modelo foram: C1S1683, C1S11539, C2S2355, C7S1598 , C7S1632, C7S4110, C8S2899, 
C9S4121, C10S103, C12S703, C12S704, C12S706, C12S707, C12S708, C12S711, 
C12S718, C12S719, C12S792, C12S831, C12S971, C12S2028, C12S2798, C13S431, 
C13S522, C13S523, C13S524, C14S1137, C15S1580, C16S3109, C17S3017, C17S4607, 
C19S1163, C19S3512, C19S3829, C19S5085, C19S5879, C20S667, C22S116, C22S1507, 
C22S1508, C22S1540 e C22S1901.

Além disso, ao calcularmos a sensibilidade e a especificidade ao nível de 
significância de 10% com correção de Bonferroni, temos que essas são, respectivamente, 
iguais a 0.102 e 0.998. Portanto, 10.2% dos SNPs que são realmente importantes para Q1 

são identificados pelo modelo e 99.8% dos SNPs que de fato não têm efeito significativo 
sobre o fenótipo não são identificados pelo modelo de regressão linear simples.

Ao utilizar o nível de significância de 5% com correção de Bonferroni, os cromossomos 
1, 2, 7, 8, 12, 13, 14, 15, 17, 19, 20 e 22 foram caracterizados como detentores de SNPs 
significativos, possuindo, ao todo, 27 SNPs significativos. Entre os 27 SNPs selecionados, 
apenas 2 SNPs no cromossomo 13 foram corretamente identificados como significativos, 
são eles: C13S522 e C13S523. A seguir estão listados quais SNPs o modelo identificou 
como significativos: C1S11539, C2S2355, C7S1598, C7S4110, C8S2899, C12S704, 
C12S707, C12S711, C12S719, C12S831, C12S971, C12S2028, C12S2798, C13S522, 
C13S523, C14S1137, C15S1580, C17S3017, C17S4607, C19S3512, C19S3829, 
C19S5085, C19S5879, C20S667, C22S1507, C22S1508 e C22S1901.

Ao calcular a sensibilidade e especificidade ao nível de significância de 5% corrigido 
por Bonferroni, a fim de comparar qual seria o melhor nível de significância para o modelo 
de regressão linear simples, temos que a proporção de estimativas de β diferentes de 0 
dentre os SNPs que são realmente significativos e a proporção de estimativas de β iguais 
a zero dentre os SNPs que na realidade não são significativos são, respectivamente: 0.051 
e 0.999.

Vale destacar que os 4 SNPs verdadeiro positivos identificados praticamente em 
todos os níveis de significância são os SNPs que simultaneamente apresentam MAF 
(frequência do menor alelo) maior que 1% e coeficientes de regressão maior que 0.60 na 
simulação do Q1. Enquanto que SNPs com baixíssima frequência do alelo menor (maior 
parte dos SNPs realmente influentes) ou SNPs com efeito mais baixo no fenótipo não foram 
selecionados por essas metodologias. SNPs com coeficientes maiores que 1 na simulação, 
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tais como: C4S4935, C6S2981, C4S1889, e C4S1877, mas com MAF < 0.2% não foram 
identificados por essa metodologia.

Apesar de ser falso positivo, o SNP que foi identificado no cromossomo 14 pelos 
4 níveis de significância está próximo a 4 SNPs relevantes, assim como os 4 SNPs 
identificados no cromossomo 19 estão próximos a 3 SNPs influentes.

3.3	 LASSO
Os resultados obtidos através do LASSO para cada cromossomo são apresentados 

a seguir e comparados com os SNPs que realmente influenciam Q1 segundo Almasy et al. 
(2011). A sensibilidade e especificidade atingidas por esse método também são expostas 
a seguir.

O modelo identificou que todos os cromossomos possuem SNPs significativos, 
detectando, ao todo, 799 SNPs como significativos. Ademais, dos 39 SNPs que são 
realmente significativos para Q1, apenas 9 foram identificados pelo modelo, são eles: 
C4S1877, C4S1884, C4S1889, C6S2981, C13S320, C13S431, C13S522, C13S523 e 
C14S1734. Desse modo, 790 SNPs foram erroneamente identificados como relevantes pela 
metodologia utilizada. A sensibilidade (S) e a especificidade (E) valem, respectivamente:

.                                     (7)

Os valores observados acima possuem a seguinte interpretação: 23.1% dos SNPs 
que são realmente significativos são identificados pelo modelo e 96.8% dos SNPs que não 
são relevantes para o fenótipo não foram identificados pelo modelo. Notamos que o LASSO 
identificou 3 SNPs verdadeiros do cromossomo 13 que também foram identificados pelo 
valor-p do teste de hipóteses do modelo de regressão simples e outros SNPs que, apesar 
de apresentarem MAF bem baixo, apresentam grande efeito sobre o fenótipo, tais como 
C6S2981 e C4S1889. Outros 4 SNPs com pequeno MAF e razoável efeito sobre o fenótipo 
também foram selecionados.

3.4	 SPLS
Para conseguir determinar os valores ótimos de M e η para cada cromossomo 

usando a validação cruzada no SPLS, foi necessário excluir da base e não analisar 
SNPs que possuíam menos que 5 indivíduos com variação nos cromossomos 2, 4, 6, 7, 
14, 16, 17, 19, 20, 21 e 22; 6 indivíduos com variação nos cromossomos 1, 3, 5, 9, 10, 
11, 13 e 18; 7 indivíduos com variação nos cromossomos 12 e 15; e 8 indivíduos com 
variação no cromossomo 8. Essa remoção foi necessária pois, ao dividir a base original 
em subamostras, esses SNPs muito raros não apresentavam variabilidade em alguma ou 
algumas das subamostras e o algoritmo não funcionava. Ademais, na validação cruzada o 
valor de M variava de 1 a 20, porém para todos os cromossomos foi selecionado M igual a 
1 como o valor ótimo de componentes latentes.
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A seguir, estão listados por cromossomo a quantidade de SNPs que o cromossomo 
possuía, a quantia que foi filtrada (devido a quantidade mínima de variações necessária) 
e o número de SNPs que foram identificados como significativos, respectivamente: 
Cromossomo 1: 2237, 738, 252; cromossomo 2: 1599, 595, 7; cromossomo 3: 1211, 349, 
1; cromossomo 4: 944, 304, 8; cromossomo 5: 1074, 361, 47; cromossomo 6: 1425, 550, 
45; cromossomo 7: 1063, 417, 4; cromossomo 8: 982, 333, 17; cromossomo 9: 1166, 517, 
34; cromossomo 10: 1396, 549, 423; cromossomo 11: 2102, 959, 3; cromossomo 12: 1435, 
526, 102; cromossomo 13: 425, 135, 2; cromossomo 14: 795, 262, 1; cromossomo 15: 933, 
268, 1; cromossomo 16: 844, 308, 14; cromossomo 17: 1223, 470, 2; cromossomo 18: 634, 
204, 4; cromossomo 19: 1649, 792, 164; cromossomo 20: 591, 239, 1; cromossomo 21: 
251, 86, 21 e cromossomo 22: 508, 175, 10.

Vale destacar que, apesar de excluirmos apenas SNPs muito raros, 9137 (37.3% do 
total) não foram considerados por essa metodologia.

O modelo identificou que todos os cromossomos possuem SNPs significativos 
e, apesar de descartar uma quantidade grande de SNPs raros, detectou, ao todo, 1163 
SNPs como significativos. Dos 39 SNPs que realmente possuem efeito sobre o fenótipo 
Q1, apenas 4 foram identificados pelo modelo, são eles: C1S6533, C4S1884, C13S522 e 
C13S523, sendo que os dois SNPs do cromossomo 13 também foram identificados pelas 
duas metodologias anteriores. Logo, 1159 SNPs foram incorretamente identificados como 
significativos pela metodologia implementada. A sensibilidade (S) e a especificidade (E) 
valem, respectivamente:

.                                            (8)

Assim, 10.2% dos SNPs que são realmente significativos são identificados pelo 
modelo e 95.2% dos SNPs que não são relevantes para o fenótipo não foram identificados 
pelo modelo.

Vale destacar que o SPLS apenas identificou os SNPs verdadeiro positivos que 
apresentam MAF > 1% e moderado efeito sobre o fenótipo e selecionou uma grande 
quantidade de falso positivos, mesmo que quase 40% dos SNPs não tenham sido 
analisados.

3.5	 Comparações dos resultados obtidos pelos métodos empregados
Com o propósito de verificar o desempenho das metodologias para selecionar os 

SNPs que influenciam o fenótipo Q1, comparamos o número de SNPs identificados como 
significativos e os valores de sensibilidade e especificidade, todos advindos de cada um 
dos métodos estudados anteriormente. Os valores são mostrados na Tabela 1.
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Regressão Linear Simples
LASSO SPLS

α = 10% α = 5% αBF = 10% αBF = 5%

sensibilidade 0.410 0.385 0.102 0.051 0.231 0.102

especificidade 0.854 0.912 0.998 0.999 0.968 0.952

n° de SNPs identificados como 
significativos 3575 2177 42 27 799 1163

Tabela 1: Valores de sensibilidade, especificidade e número de SNPs identificados como significativos 
de cada um dos métodos estudados. Aqui αBF = 10% representa o nível de significância de 10% 

corrigido por Bonferroni.

Através da Tabela 1, notamos que a regressão linear simples com nível de 
significância de 5% corrigido por Bonferroni possui a melhor especificidade dentre os 
métodos comparados, pois seu valor é praticamente 1. Em contrapartida, a sua sensibilidade 
é baixa, indicando que esse modelo não considera como significativo grande parte dos 
SNPs que realmente influenciam o fenótipo. Notamos ainda que a regressão linear simples 
com nível de significância de 10% é a metodologia que possui maior sensibilidade dentre 
as utilizadas, embora seu valor para a especificidade seja o mais baixo de todos e isso se 
deve à grande quantidade de SNPs falso positivos.

Ao analisarmos os SNPs que são realmente significativos para o fenótipo Q1, 
percebemos que os SNPs C13S522 e C13S523 foram identificados por todos os métodos 
utilizados e o SNP C4S1884 foi identificado pelo LASSO, pela regressão linear simples 
aos níveis de significância de 5 e 10% e pelo SPLS. Por sua vez, o SNP C1S6533 foi 
identificado como significativo pelo SPLS e pela regressão linear simples com α de 5% e 
de 10%. A identificação desses SNPs por mais de um método pode ocorrer devido à maior 
variação dos seus genótipos na base de dados ou devido ao elevado valor do efeito desses 
marcadores, os quais valem, respectivamente, 0.623466, 0.653351, 0.318125 e 0.589734, 
de modo que se distanciam de zero (caso em que o SNP não é considerado relevante para 
o fenótipo em questão).

Comparado com o SPLS e com a regressão a nível 5%, 10%, 10% Bonferroni e 
5% Bonferroni, o LASSO é o método que apresenta simultaneamente bons valores 
de sensibilidade e especificidade, além de ter identificado (mesmo sem aumentar 
consideravelmente o número de falso positivos) SNPs influentes com baixo MAF. O SPLS, 
por sua vez, apresentou o pior desempenho no geral, com baixa sensibilidade e alto número 
de SNPs falso positivos, mesmo não considerando quase 40% dos SNPs.

A escolha entre utilizar LASSO ou regressão a um nível 5% para esse conjunto de 
dados ou conjuntos que tenham características parecidas depende de quão tolerante está 
o pesquisador em aumentar o número de SNPs falso positivos para identificar mais SNPs 
verdadeiro positivos.
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4 | 	CONCLUSÃO E DISCUSSÃO
Nesse trabalho, estudamos, aplicamos e avaliamos o desempenho de três diferentes 

metodologias para identificação de SNPs relevantes no fenótipo Q1 dos dados GAW17.
Ao analisarmos os desempenhos das metodologias SPLS, LASSO e regressão linear 

simples ao nível de significância de 5% e 10%, ambos com e sem a correção de Bonferroni, 
todas utilizadas para selecionar os SNPs que influenciam o fenótipo de interesse, notamos 
que o LASSO além de apresentar um equilíbrio entre a sensibilidade e a especificidade, ou 
seja, identifica relativamente bem os SNPs que realmente possuem efeito sobre Q1 e não 
identifica aqueles que não são significativos, também identifica SNPs que afetam Q1 e que 
são muito raros (possuem MAF < 1%), são eles: C13S320, C4S1877, C4S1889 e C6S2981.

Os níveis de significância 5% e 10% corrigido por Bonferroni do teste de hipóteses 
em um modelo de regressão linear simples também apresentaram performance razoável. 
O SPLS, apesar de reduzir dimensão e selecionar variáveis simultaneamente, teve o pior 
desempenho no geral, além de não conseguir analisar SNPs muitos raros.

Esse trabalho foi parcialmente financiado pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento 
Científico e Tecnológico (CNPq) através da Bolsa PIBIC.
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