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Resumo

Desde meados da década de 80, a tipagem do DNA (DNA fingerprinting) tem
revolucionado a ciéncia forense, provendo uma poderosa ferramenta de inves-
tigacao, sendo atualmente bastante utilizada em estudos de paternidade. Os
laboratérios que trabalham com a analise forense de DNA realizam quantida-
des cada vez maiores de estudos desse tipo, incitando o uso de sistemas de
software que auxiliem essa analise. Dentre as caracteristicas essenciais para
softwares dessa magnitude, esta a confiabilidade, haja vista a minuciosidade
do estudo. Dessa forma, € interessante o uso de métodos formais na execucao
de tais estudos. Neste trabalho, € construido um sistema de software, deno-
minado THEMIS, que utiliza o ferramental das Redes Bayesianas como meio
de representacao do conhecimento acerca de estudos de paternidade, obtendo
por meio de inferéncias os resultados requeridos pela genética forense no que
tange ao calculo do Indice de Paternidade (IP).



Abstract

Since the mid 80, DNA fingerprinting has revolutionized forensic science, pro-
viding a powerful tool for research, currently being widely used in studies of
paternity. Laboratories that work with forensic analysis of DNA carry increa-
sing amounts of such studies and encourage the use of software systems that
help with this type of analysis. One of the requirements for software of this
magnitude is reliability, considering the level of detail of the study. Thus, it is
interesting the use of formal methods. In this work, a software system called
THEMIS is built. THEMIS uses Bayesian Networks as knowledge representa-
tion about studies of paternity, using inferences to obtain the results required
by the forensic genetics regarding the calculation of the Index of Paternity (IP).
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Capitulo 1

Introducao

A analise de dados biologicos pode ser relativamente complexa, haja vista
que, em geral, a quantidade de dados a serem analisados € demasiadamente
grande, bem como muitas dessas analises envolvem calculos matematicos e
estatisticos, tornando, assim, a tarefa dos biélogos bastante ardua.

Os avancos da biologia molecular nas ultimas décadas vém favorecendo
a geracao de uma enorme quantidade de dados num tempo cada vez menor.
Essa grande capacidade de geracao de dados permite que os pesquisadores
acelerem o ritmo de suas pesquisas, exigindo a utilizacao de estruturas mais
robustas para o gerenciamento destes, bem como de ferramentas computaci-
onais com capacidade de analisar e auxiliar na tarefa de dar um significado
biologico a todos estes dados em tempo satisfatorio (Setubal & Meidanis, 1997;
Baldi & Brunak, 2001).

Buscando auxiliar os bidlogos na analise forense de DNA, bem como dar
continuidade aos estudos e as atividades desenvolvidas no Instituto de Com-
putacao da Universidade Federal de Alagoas na area de Bioinformatica e no
uso das Redes Bayesianas como uma abordagem estocastica para a incer-
teza, a presente dissertacao visa a modelagem, implementacao e validacao de
um sistema de software que utilize dados de DNA autossémico, também co-
nhecido como nuclear, para obtencao dos resultados requeridos pela genética
forense (Butler, 2005). Estes resultados dizem respeito a verificacao de vinculo
genético em estudos de paternidade.

Sera mostrado que este sistema pode ser utilizado em qualquer laboratoério
de DNA Forense, haja vista sua confiabilidade. A validacdo desse software
foi realizada no Laboratério de DNA Forense da Universidade Federal de Ala-
goas (http://ww. | abdnaf or ense. org/).

Nas secoes e capitulos seguintes, serao apresentados de maneira objetiva
os conceitos de maior relevancia necessarios ao entendimento da analise fo-
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rense de DNA (no que tange a verificacao de vinculo genético em estudos de
paternidade), bem como das redes bayesianas (também conhecidas como re-
des de crenca, redes probabilisticas, redes causais e mapas de conhecimento),
que serao utilizadas na representacao do conhecimento acerca de casos em
que sera verificada a paternidade de um individuo.

Por fim, serao apresentadas a modelagem, a implementacao e a validacao
de um sistema de software, o sistema THEMIS, que utiliza as redes bayesianas
na obtencao dos resultados em estudos de paternidade.

1.1 Contexto

Por mais de dois mil anos a humanidade tenta desvendar os mistérios que
ha na inteligéncia. O sonho do desenvolvimento de sistemas computacionais
inteligentes tem sido fonte de pesquisa desde meados dos anos 40, €época em
que surgiram os primeiros computadores (Marques & Dutra, n.d.).

A busca pela concretizacao desse sonho originou um novo campo de co-
nhecimento denominado Inteligéncia Artificial (IA). Desde o seu surgimento, a
IA tem focado seus estudos na busca por maneiras de se representar a inte-
ligéncia humana por meio de computadores de diversos tipos, o que se pode
ver claramente no seguinte texto de Luger (2004, p. 195):

A questédo da representacao, ou de como capturar, da melhor forma
possivel, os aspectos criticos da atividade inteligente para uso num
computador, ou mesmo para a comunica¢@o com os seres humanos,
tem sido um tema constante ao longo dos cingtienta anos da histéria
da IA.

A representacao do conhecimento por meio de computadores €, na grande
maioria dos casos, uma tarefa bastante complexa, uma vez que exige, além
do conhecimento acurado do dominio a ser representado, o entendimento de
diversos conceitos cuja compreensao ¢ de fundamental importancia para a
construcao de uma boa representacao, ou seja, uma representacao que retrate
fielmente o dominio.

Ha diversas abordagens que podem ser utilizadas para representar o co-
nhecimento, dentre elas: métodos fracos para resolucao de problemas, méto-
dos fortes para resolucao de problemas e métodos baseados em agentes (para
maiores detalhes, ver Luger, 2004). A escolha da abordagem, por estar inti-
mamente relacionada ao dominio a ser representado, € uma das etapas mais
importantes na modelagem de um sistema para representacao do conheci-
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mento, podendo, pois, em caso de uma escolha “equivocada”, comprometer
todo o sistema.

Assim como as abordagens para representacao, os dominios sao muito di-
Versos, uma vez que representam aspectos do mundo real, o qual €, por natu-
reza, infinito. Devido a infinidade de dominios existentes, os quais possuem
muitas caracteristicas peculiares, deve haver grande cautela na escolha da
abordagem a ser utilizada para representa-los.

Nos dominios gerados na analise forense de DNA em estudos de pater-
nidade, ha um certo grau de incerteza, haja vista que apesar de cada ser
humano possuir um perfil genético tinico (como sera discutido mais adiante),
em estudos forenses € impossivel se analisar todo o genotipo dos individuos
envolvidos, havendo, pois, a necessidade de se utilizar inferéncias a partir da
analise de uma amostra.

Uma abordagem geral para tratar a falta de informacao (incerteza) € por
meio de calculos probabilisticos, uma vez que “a probabilidade proporciona
um meio para resumir a incerteza” (Russell & Norvig, 2004, p. 451), permi-
tindo, dessa forma, a obtencao de conclusées uteis, a partir de dados incom-
pletos e imprecisos. Nesse tipo de abordagem, as informacoes a posteriori
sdao obtidas por inferéncias a partir das informacées a priori e das evidéncias
disponiveis (ver capitulo 2).

1.2 Advento das Redes Bayesianas

Pode-se observar a evolucao no tratamento da incerteza em sistemas com-
putacionais fazendo uma breve analogia entre as abordagens utilizadas nas
décadas de 60 a 80, as quais sao explanadas sucitamente a seguir e discuti-
das com maiores detalhes em Flores et al. (2000).

A partir dos anos 60, foram construidos os primeiros sistemas computaci-
onais de apoio a decisao que eram, em sua maioria, voltados para problemas
de diagnostico. Esses sistemas tratavam a incerteza de forma restritiva devido
a falta de interesse no uso da teoria das probabilidades, vista como intratavel
em termos computacionais, obtendo, pois, em geral, resultados matematica-
mente incorretos em dominios maiores.

Nos anos 70, surgem os sistemas especialistas (SE) que utilizavam, para
manipular incerteza, métodos ad hoc, os quais associavam fatores de certeza
as regras constituintes da base de conhecimento como forma de tratamento
para a incerteza. Por poderem manipular dominios maiores, esses sistemas
sao mais robustos e mais complexos que os anteriores, porém podem produzir
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resultados inesperados.

No final dos anos 80, o interesse por abordagens que utilizavam a teoria
das probabilidades para lidar com incerteza ganhou foco novamente, estando
essa retomada intimamente ligada ao surgimento das redes probabilisticas —
modelos que representam graficamente as dependéncias probabilisticas entre
os objetos do dominio. Dentre as vantagens dessa nova abordagem, pode-se
citar:

e representacao e manipulacdo da incerteza baseadas em modelos mate-
maticos;

e modelagem do conhecimento de forma intuitiva acerca do dominio;

e permissao a realizacao de inferéncia causal, de diagnéstico, intercausal
ou mista.

A utilizacao de modelos graficos —grafos cujos nos sao variaveis aleatorias
€ cujos arcos representam as relacoes entres essas variaveis— € uma aborda-
gem interessante para representar dominios incertos com alta complexidade,
uma vez que estes modelos unem a teoria dos grafos, que permite descrever
graficamente as relacoes entre as variaveis, e a teoria das probabilidades, que
atribui niveis de crenca as variaveis.

Dentre os modelos graficos, estdo as redes bayesianas que sdo um for-
malismo poderoso para representar e raciocinar sob circunstancias de incer-
teza (Cheng et al., 2002, p. 43).

Desde a década de 90, época em que teve inicio a maior parte das pesqui-
sas em redes bayesianas, essa rede probabilistica vem sendo utilizada para a
solucao de varios tipos de problemas pertinentes as mais diversas areas, como
por exemplo:

e classificacao de tumores ovarianos (ver Antal et al., 2003);

e analise da sequiéncia de terremotos que ocorreram numa regiao (ver Agos-
tinelli & Rotondi, 2003);

e investigacao das causas que propiciam a queda na qualidade da agua em
sistemas de tratamento (ver Pike, 2004);

e previsao da taxa (quantidade) de macroinvertebrados em rios (ver Adria-
enssens et al., 2004);

e previsao da confiabilidade de sistemas de software (ver Bai, 2005);
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e previsao de manutenabilidade para sistema de software orientado a ob-
jetos (ver Koten & Gray, 2006);

e modelagem dos principais fatores envolvidos no processo de producao de
software (ver Vieira et al., 2006);

e tratamento da incerteza existente na analise de dados biologicos (Egeland
et al., 2000; Dawid et al., 2002; Cowell, 2003; Pena, 2006; Almudevar,
2007; Santos Junior et al., 2008, 2009).

1.3 Advento da Analise Forense de DNA

A recombinacao génica prové um alto grau de variabilidade entre os seres hu-
manos, possuindo cada individuo um perfil genético (genétipo) unico, exceto
0s gémeos monozigoticos.

Antigamente, a ciéncia forense utilizava-se apenas das analises sorologicas
dos polimorfismos de grupos sangiiineos e proteinas e de alguns marcadores
genéticos.

Por volta do inicio do século XX, teve inicio o exame forense de amostras
biolégicas, o qual fazia uso dos grupos sangiiineos ABO em evidéncias relacio-
nadas a identificacao de pessoas e a crimes. Todavia, atualmente os grupos
sangliineos eritricitarios, como os sistemas ABO e Rh, foram substituidos por
outras técnicas de analise forense, em especial a que utiliza como objeto de
estudo o DNA. Dentre as vantagens no uso do DNA sobre a sorologia tradi-
cional, pode-se citar: a possibilidade de sua aplicacao sobre toda e qualquer
fonte de material biolégico, o seu potencial discriminatério, a sua resisténcia
aos fatores ambientais, dentre outras (ver Henry, 2008).

Correspondendo a segunda fase na evolucao da ciéncia forense, em 1954,
foi demonstrada, na superficie dos leucoécitos, a ocorréncia de um sistema
de histocompatibilidade mediado por antigenos, denominado complexo His-
tocompatibility Leucocyte Antigen (HLA), determinado por genes alélicos muito
proximos localizados no brac¢o curto do cromossomo 6, com grande poder de
discriminacao individual ou determinacao da individualidade genética (Cala-
brez, 1999).

Desde meados da década de 80, a tipagem do DNA (DNA fingerprinting)
tem revolucionado a ciéncia forense, provendo uma poderosa ferramenta de
investigacao no que tange a identificacao de criminosos (Bianchi & Lio, 2007),
a analise da paternidade de uma dada pessoa (Egeland et al., 2000; San-
tos Junior et al., 2009), ao reconhecimento de corpos em desastres de grande
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escala (Alonso et al., 2005; Leclair et al., 2004, 2007), dentre outros. Milhares
de casos tém sido solucionados gracas ao poder da genética forense.

A tipagem do DNA foi primeiro descrita em 1985 pelo geneticista inglés Alec
Jeffreys, o qual descobriu que certas regioes do DNA contendo seqiiéncias de
DNA eram repetidas e o niumero de repeticoes numa amostra diferia de um
individuo para o outro. Surge, assim, a terceira fase do desenvolvimento das
ciéncias forenses voltadas a identificacao humana.

Por desenvolver uma técnica para examinar a variacao dessas sequiéncias
repetidas de DNA, que produziam uma espécie de “impressao digital” do DNA,
dai o termo DNA fingerprinting, o Dr. Jeffreys desenvolveu a habilidade de
realizar teste de identidade em humanos.

Essas regidoes de DNA repitido foram chamadas de Variable Number of Tan-
dem Repeats (VNTRs) e eram analisadas por uma técnica conhecida por Restric-
tion Fragment Length Polymorphism (RFLP), pois usava uma enzima de restricao
para cortar as regioes do DNA que envolviam as VNTRs (Butler, 2005). O RFLP
foi o primeiro método usado para a resolucao de um problema de imigracao
na Inglaterra (Jeffreys et al., 1985). No ano seguinte, esta mesma técnica foi
utilizada para solucionar um caso de duplo homicidio (maiores detalhes em
http://ww. forensic.gov. uk/ ht m /medi a/ case- studi es/f-18. ht Ml acessado pela
ultima vez em 25-02-2009).

Desde entao, testes de identificacao humana usando métodos de tipagem
de DNA vém sendo bastante difundidos e utilizados, o que se pode ver cla-
ramente em Leclair et al. (2004), Alonso et al. (2005), Bianchi & Lio (2007)
e Bandyopadhyay et al. (2008).

Atualmente, mais de 150 laboratoérios forenses publicos e dezenas de labo-
ratorios de teste de paternidade particulares conduzem centenas de milhares
de testes de DNA anualmente nos Estados Unidos. Além disso, muitos paises
europeus e asiaticos tém programas de DNA forense e o numero de laboratoé-
rios desse tipo vem aumentando consideravelmente em todo mundo (Butler,
2005).

No Brasil, foi somente em 1994 que se criou o primeiro laboratério para
analise forense de DNA. Tratava-se da Divisao de Pesquisa de DNA Forense da
Policia Civil do Distrito Federal. A partir dai muitos esforcos tém sido feitos
buscando a criacao de novos centros para analise de material genético com
rigidos padroes de qualidade, haja vista a minuciosidade desse tipo de estudo.

Maiores detalhes a respeito da genética forense no Brasil podem ser obtidos
em Smarra et al. (2006).
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1.4 Justificativas

Dentre os fatores preponderantes na escolha do tema desta dissertacao, estao:

e a complexidade que ha em se representar o conhecimento por meio de
sistemas computacionais, em especial quando se trata de um dominio
com incertezas, como € o caso dos dominios em que sao realizados os
estudos de paternidade, uma vez que apesar de cada ser humano possuir
um perfil genético unico, em estudos forenses € impossivel se analisar
todo o genotipo dos individuos envolvidos, havendo, pois, a necessidade
de se utilizar inferéncias na analise dos dados;

e a imprecisao que ha nos fatos reais, o que se pode ver claramente no
seguinte texto de Albert Einstein:

Na medida em que as leis matemdticas se referem a realidade,
elas nao sao certas. E na medida em que elas sao certas, elas
nao se referem a realidade. (apud Luger, 2004, p. 291)

e a aplicacao pratica das redes bayesianas na resolucao de uma infinidade
de problemas do mundo contemporaneo, dentre os quais a analise de
vinculo genético no que tange a estudos de paternidade (ver secao 1.2);

e a inexisténcia no Brasil de softwares tal qual o fanmilias (ver Egeland
et al., 2000) que utiliza o ferramental das redes bayesianas como meio
de representacao do conhecimento acerca de estudos de paternidade,
obtendo por meio de inferéncias os resultados requeridos pela genética
forense no que tange ao calculo do Indice de Paternidade (IP). Sendo im-
portante mencionar que nesse software, € necessario o usuario construir
a rede que representa o estudo em questao, exigindo, pois, desse indi-
viduo um certo grau de conhecimento sobre as redes bayesianas. Além
disso, o fam | i as nao possui uma base de dados para o armazenamento
dos perfis genéticos, os quais, devido a isso, nao poderao ser utilizados
em estudos futuros.

1.5 Materiais

Os materiais necessarios ao pleno desenvolvimento do presente trabalho, haja
vista o seu cunho tedrico e sua aplicabilidade pratica, foram artigos cienti-
ficos e demais publicacoes cientificas, em especial aquelas que foram publi-
cadas em revistas renomadas da area, livros e ferramentas computacionais
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que corroboraram o conhecimento adquirido e contribuiram para a aquisicao
de novos conhecimentos. Dentre os softwares analisados que utilizam redes
bayesianas como abordagem para representacao do conhecimento (ver Apén-
dice A), o escolhido como motor de inferéncia na analise dos dados biologicos
no que tange a verificacdo de vinculo genético em estudos de paternidade foi
o UnBBayes, visto que este software se encontra disponivel sob licenca GNU Ge-
neral Public License (GPL), possui Application Programming Interface (API), bem
como interface grafica bastante simples e intuitiva, eficiéncia no processo de
inferéncia e confiabilidade.

1.6 Objetivos e Contribuicoes

Dentre os objetivos e contribuicoes do trabalho estao:

e aquisicao de um conhecimento acurado em redes bayesianas, mais espe-
cificamento no uso desse formalismo na analise forense de DNA;

e entendimento e avaliacdo de algumas plataformas computacionais dis-
poniveis para o uso desse modelo (ver Apéndice A);

e modelagem, implementacado e validacao de um sistema de software que
utilize o formalismo das redes bayesianas na analise de dados biologi-
cos, armazenando numa base de dados as informacoées sobre os estudos
e nao exigindo do usuario a construcao da rede que representa a gene-
alogia em questdao. Dessa forma, os dados inseridos no sistema podem
ser utilizados em analises futuras e o usuario nao necessita ter conhe-
cimento algum sobre redes bayesianas, ou seja, o uso desse formalismo
fica transparente ao usuario;

e concessao do referido sistema para uso no Laboratério de DNA Fo-
rense da Universidade Federal de Alagoas (http://ww.|abdnaf orense.
org/). Este laboratorio realiza grande quantidade de estudos de pater-
nidade e, para cada estudo realizado, os dados obtidos apds a execucao
da tipagem de DNA sao analisados com o auxilio de planilhas eletronicas,
nas quais sao construidas funcoes para este fim.

1.7 Estrutura

O texto esta estruturado da seguinte forma:
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Capitulo 2 Aborda os conceitos da teoria das probabilidades necessarios ao
entendimento das redes de crenca.

Capitulo 3 Apresenta os conceitos de maior relevancia sobre redes bayesia-
nas (topologia, inferéncia etc.).

Capitulo 4 Apresenta os conceitos de maior relevancia sobre analise forense
de DNA autossomico na verificacdo de vinculo genético em estudos de
paternidade.

Capitulo 5 Mostra a aplicacao das redes bayesianas na analise de dados bio-
logicos voltados a verificacao de vinculo genético em estudos de paterni-
dade.

Capitulo 6 Mostra a modelagem, implementacio e validacdo do sistema THE-
MIS que utiliza redes bayesianas na representacdo do conhecimento
acerca de estudos de paternidade.

Capitulo 7 Apresenta as consideracodes finais do trabalho (conclusées e tra-
balhos futuros).

Apéndice A Contém uma breve descricao de algumas ferramentas que pro-
véem suporte a construcao de redes bayesianas e a inferéncia nesse mo-
delo probabilistico.

Apéndice B Contém os calculos das probabilidades necessarias a construcao
das tabelas de probabilidade a priori das v. a. cpg € cmg apresentadas no
Capitulo 5.

Apéndice C Contém os arquivos csv usados no Capitulo 6 (secao 6.5).

E importante ressaltar que os Capitulos 2 e 3 e o Apéndice A advém de meu
Trabalho de Conclusao de Curso (ver Costa, 2007), sendo incorporados no
presente trabalho apos uma acurada revisao.



Capitulo 2

Conceitos de Probabilidade e de
Estatistica

Neste capitulo, serao abordados alguns dos conceitos de probabilidade e de
estatistica que terao grande utilidade no entendimento das redes bayesianas,
tais como: probabilidade a priori, probabilidade a posteriori, independéncia
condicional e teorema de Bayes.

2.1 Teoria dos Conjuntos

O conhecimento de alguns conceitos da teoria dos conjuntos € importante
para que haja um bom entendimento da teoria das probabilidades.

2.1.1 Definicao

Pode-se definir conjunto como uma colecao de objetos denominados elemen-
tos. Esses elementos sao indicados por letras minusculas, ao passo que os
conjuntos sao representados por letras maiusculas. As relacoes entre elemen-
tos e conjuntos sao expressas pelos simbolos pertence (€) e nao pertence (¢).
Ja as relacoes entre conjuntos sao indicadas pelos simbolos esta contido (C),
nao esta contido (¢), contém (D), nao contém (), igual (=) e diferente (#).

O conjunto que nao possui elementos € denominado conjunto vazio e re-
presentado por 0 ou {}, enquanto que o conjunto ao qual todos os objetos que
estao sendo estudados pertecem € chamado conjunto fundamental ou con-
junto universo, sendo representado geralmente pela letra maitascula U ou, em
se tratando de espacos amostrais, por Q.

10
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2.1.2 Representacao

Um conjunto pode ser representado utilizando-se as trés formas descritas a
seguir.

Extensao Enumeram-se seus elementos, os quais sao escritos entre chaves e
separados por virgulas.

Compreensao O conjunto € representado por meio de uma sentenca a partir
da qual se pode deduzir seus elementos.

Figuras O conjunto ¢é representado por meio do chamado diagrama de Venn.

2.1.3 Operacoes
As operacoes primitivas entre conjuntos sao descritas a seguir.

Uniao AUB (1é-se uniao de A e B) € o conjunto formado por todos os elementos
que pertencem a A ou a B.

Interseccao ANB (lé-se interseccao de A e B) € o conjunto formado por todos
os elementos que pertencem a A e a B.

Complemento A€ (lé-se complemento de A) € o conjunto dos elementos que
pertencem ao conjunto universo U, mas nao pertencem a A.

Outra operacao importante entre conjuntos ¢ a Diferenca. A\ B (lé-se dife-
renca de A e B) € o conjunto dos elementos que pertencem a A, mas nao
pertencem a B, ou seja, A\ B =ANB".

2.2 Modelos Matematicos

Ha situacdes em que nao se pode prever com exatidao a ocorréncia de um
determinado fenémeno. A previsao do tempo € um exemplo disso, pois nao
€ possivel prever com certeza como sera o clima num dado momento futuro.
A situacoes como essa, da-se o nome de fenéomeno aleatério —denominacao
atribuida a situacao ou acontecimento cujos resultados nao podem ser previs-
tos com certeza (Magalhaes & de Lima, 2002). Este tipo de fenémeno produz
resultados diferentes mesmo sendo submetido as mesmas condicoes.

Para quantificar as incertezas das varias ocorréncias de um experimento
aleatorio (nome dado ao fenomeno que se pretende observar) utilizam-se os
chamados modelos probabilisticos —modelos matematicos nao deterministi-
cos que permitem prever a probabilidade de um dado resultado ocorrer sem
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a necessidade de repetir a experiéncia. E importante mencionar que experi-
mento aleatoério € outra denominacao para fenomeno aleatorio.

Ao contrario dos modelos matematicos nao deterministicos que sao usados
para quantificar experimentos aleatorios, os modelos matematicos determi-
nisticos sao utilizados para quantificar experimentos que geram resultados
iguais quando executados sob as mesmas condicoes. Por exemplo, sabendo-
se que a velocidade de um projétil € dada pela formula V = AS/AT, onde V €
a velocidade, AS € a variacao do espaco € AT € a variacao do tempo, dadas as
variacdes do espaco e do tempo, € obtido o valor da velocidade V. Se forem
executados varios calculos consecutivos com os mesmos valores para essas
variaveis, obter-se-a sempre o mesmo valor para V.

2.3 Nocoes de Estatistica

A Estatistica pode ser vista como um conjunto de técnicas que provéem siste-
maticamente organizacao, descricao, analise e interpretacao de um conjunto
de valores (dados) obtidos por meio de estudos e experimentos realizados nas
mais diversas areas da atividade humana (Magalhaes & de Lima, 2002). Pode-
se dividi-la em trés areas:

Estatistica Descritiva Essa area € utilizada na fase inicial da analise dos
dados, tendo por finalidade extrair dos dados colhidos o maior niumero
possivel de informacoes relevantes referentes ao fenomeno em estudo.
Essa tarefa, aparentemente simples, pode se tornar bastante complexa
a medida que a quantidade de informacdes sobre o fendmeno aumenta.
Em suma, citando Magalhaes & de Lima (2002, p. 2):

a estatistica descritiva pode ser definida como um conjunto de
técnicas destinadas a descrever e resumir os dados, a fim de
que possamos tirar conclusées a respeito de caracteristicas de
interesse.

Probabilidade E a teoria matematica utilizada no estudo da incerteza prove-
niente de fenomenos aleatorios (ver secao 2.3.2).

Inferéncia Estatistica E a obtencao de conclusées a partir de um subcon-
junto de valores, sendo este, em geral, bem menor que o conjunto inicial.
Sua utilizacao s6 faz sentido quando nao € possivel ter acesso a todo o
conjunto de dados que se pretende analisar. Isso ocorre, principalmente,
por motivos econdmicos, étnicos e fisicos.
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Da-se o nome de populacao ao conjunto dos dados dos quais se pretende
observar caracteristicas de interesse. Esse vocabulo pode referir-se tanto a
individuos quanto ao alvo cuja caracteristica de interesse € pertinente. Dessa
forma, tanto os alunos de uma dada instituicao quanto os sistemas produ-
zidos por uma fabrica de software podem compor uma populacao. Conforme
mencionado anteriormente, na grande maioria dos casos, nao € possivel aces-
sar toda a populacao que se pretende estudar, havendo, pois, a necessidade
de se aplicar técnicas de inferéncia estatistica para obter conclusdes a partir
de subconjuntos de valores, denominados amostras.

2.3.1 Freqiiénci

Antes de definir o que é “freqiiéncia”, sera explicado o que sao variaveis no
contexto da Estatistica e quais os seus tipos, haja vista que os conceitos de
freqiiéncia e de variavel estao intimamente relacionados.

Ao se analisar uma populacao, em geral, € coletada uma enorme quanti-
dade de dados, os quais devem ser “tratados”, a fim de se extrair de maneira
rapida e objetiva o maior numero possivel de informacoes consistentes e de in-
teresse. Tabelas de freqliéncia e graficos sao procedimentos empregados para
esse fim.

Suponha que se queira fazer uma pesquisa em uma empresa para analisar
algumas caracteristicas dos individuos que a compoem como, por exemplo, o
sexo, o nivel de escolaridade, a altura e o niumero de filhos. Uma das formas de
se obter informacodes a respeito dessa populacao € por meio de questionarios.
Apos a tabulacao do questionario, o conjunto de informacodes disponiveis €
chamado de tabela de dados brutos.

As caracteristicas (sexo, nivel de escolaridade, altura e niumero de filhos)
perguntadas aos individuos sao denominadas variaveis e sao classificadas em
dois tipos: quantitativas e qualitativas (Magalhaes & de Lima, 2002). As va-
riaveis numericas (quantitativas) podem ser subdivididas em discretas —sao
as que resultam de contagens, assumindo, em geral, valores inteiros— e con-
tinuas —sao, em geral, provenientes de mensuracao, assumindo valores em
intervalos reais. Como exemplo de variaveis quantitativas tem-se o numero
de filhos (quantitativa discreta) e altura (quantitativa continua). As variaveis
qualitativas sao caracterizadas por representarem atributos e/ou qualidades,
podendo ser subdivididas em nominais —sao as que nao possuem ordenacao
natural— e em ordinais —sao as que tém uma ordenacao natural. As variaveis
sexo (masculino ou feminino) e nivel de escolaridade (fundamental, médio ou
superior) sao qualitativas nominais e ordinais respectivamente.
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A Figura 2.1 resume por meio de um esquema a classificacao das variaveis.

Variaveis

Quantitativas Qualitativas

Discretas Continuas Nominais Ordinai

Figura 2.1: Classificacao de variaveis

A tabela de dados brutos obtida apos a tabulacao do questionario, apesar
de conter uma grande quantidade de informacdes, pode nao ser funcional para
se tirar conclusées sobre as variaveis de interesse. Para suprir essa deficiéncia
€ contruida uma nova tabela, que contera os valores das variaveis e suas
respectivas contagens, denominada tabela de freqiiéncia. A essas contagens
da-se o nome de freqiiéncia absoluta ou, simplesmente, freqiiéncia.

Seja E um experimento (como, por exemplo, jogar uma moeda) e C um re-
sultado possivel desse experimento (como, por exemplo, ocorrer cara no lan-
camento da moeda). Supondo que E seja repetido n vezes e que C ocorreu nc

vezes, tem-se quc:

I) nc € a freqliencia absoluta de C, ou seja, a quantidade de vezes que o
experimento E teve C como resultado, inclusive as repeticoes;

II) [C=nc/n é a freqiiéncia relativa de C nas n repeticoes do experimento
E. A frequiéncia relativa de C possui as seguintes propriedades:
(P1) 0<[C<T;
(P2) [C=1 caso C ocorra em todas as repeticoes do experimento E;
(P3) | C=0 caso C nao ocorra nas n repeticées do experimento E.
Suponha que ao se jogar 5 vezes uma moeda comuimn, obtenham-se os se-
guintes resultados: C, K, K, C, C, onde C representa o resultado ‘ocorrer cara’

e K, ‘ocorrer coroa’. Sendo nc¢ e fc as freqiiéncias absoluta e relativa de C
respectivamente, tem-se que no final da quinta jogada nc =3 e fc =3/5.
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2.3.2 Probabilidade

O conjunto de todos os resultados possiveis de um fenémeno aleatorio € de-
monidado espacgo amostral, representado pela letra grega omega (Q). Os sub-
conjuntos de () sao denominados eventos e representados por letras latinas
maiusculas.

As operacoes mostradas na secao 2.1.3 sao estendidas para os eventos de
um espaco amostral, haja vista que esses eventos sao conjuntos. Portanto,
dados dois eventos A e B, tem-se que:

e AUB representa a ocorréncia de pelo menos um dos dois eventos;

e ANB representa a ocorréncia dos dois eventos. Quando ANB ={}, os
eventos A e B sao chamados disjuntos ou mutuamente exclusivos;

e A‘ representa a nao ocorréncia do evento A.

Outra operacao interessante € a Diferenca. Dados dois eventos A e B, a
diferenca de A e B (A \ B) representa a ocorréncia apenas do evento A.

Um conceito importante € o de eventos complementares. Sejam A e B dois
eventos, diz-se que estes sdo complementares se eles sao disjuntos (ANB ={})
e AUB=0Q.

Definicao 1 (Probabilidade) A probabilidade Pr é uma funcéao que atribui va-
lores reais aos eventos do espaco amostral, devendo satisfazer as seguintes
propriedades:

(P1) 0<Pr(A)<1,VACQ;

(P2) Pr(Q)=1;

(P3) Pr(0) =0;

(P4) Pr(Ul ) = > 1 Pr(A;), com todos os A; disjuntos.

A atribuicao de probabilidades aos elementos que constituem o espaco
amostral pode ser feita de dois modos (ver Magalhaes & de Lima, 2002, p. 38):

e a partir de caracteristicas tedricas do fenémeno;
e a partir das freqiiéncias de ocorréncia (ver secao 2.3.1).

Uma discussao interessante sobre a origem das probabilidades pode ser en-
contrada em Russell & Norvig (2004, p. 459).
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O conceito basico da linguagem empregada pela teoria das probabilidades €
a variavel aleatoria (v.a.). Uma v. a. pode ser vista, informalmente, como um
caracteristico numérico que representa o resultado de um experimento (Ja-
mes, 1981, p. 35). Os valores que a variavel pode assumir formam o seu
dominio.

As variaveis aleatérias podem ser classificadas em booleanas, discretas,
continuas, mistas e singulares (para maiores detalhes, ver James, 1981).

Abaixo € dada uma definicao matematica para uma variavel aleatoria se-
gundo James (1981).

Definicao 2 (Variavel Aleatéria) Seja ) um espaco amostral qualquer e Pr
uma probabilidade sobre seus elementos. A transformacdao X:(Q — R é cha-
mada variavel aleatoria real (v. a. R) se sabe-se calcular

Pr(X<x)=Pr{we Q: X(w) <x})

para todo x € R.

A seguir sao mostrados os chamados axiomas de Kolmogorov, os quais fo-
ram formulados pelo matematico russo Andrei Kol nogor ov que mostrou como
elaborar a teoria das probabilidades a partir dos principios basicos dessa ci-
éncia (Russell & Norvig, 2004, p. 458).

Axioma 1 Todas as probabilidades estdo no intervalo fechado [0,1], ou seja,
0<Pr(A)<1,VACQ.

Axioma 2 Eventos certos tém probabilidade 1, ao passo que eventos impos-
siveis tém probabilidade 0, ou seja, YA C Q, se A é um evento certo, tem-se
Pr(A) =1 e se A é um evento impossivel, tem-se Pr(A) =0.

Axioma 3 A probabilidade da uniao de dois eventos quaisquer do espaco amos-
tral é dada pela equacao (2.1).

Pr(AUB) =Pr(A)+Pr(B)—Pr(ANB),YA,B C Q 2.1)

Obs.: No presente trabalho, a probabilidade da interseccao de mn eventos
(A1,A2,...,A,) podera ser representada de duas formas:

o PI'(A1,A2,...,An) ou
e Pr(A1NAN---NAL).
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Definicao 3 (Evento atomico) Um evento atéomico é uma especificacdo com-
pleta de um experimento, podendo ser considerado uma atribuicao de valores
aos possiveis resultados deste.

Por exemplo, analise o experimento E que consiste em jogar uma moeda e
um dado (nao viciados) nessa mesma ordem. Sendo a moeda composta por
duas faces (cara representado por C e coroa, por K) cada uma com probabi-
lidade de ocorréncia Pr =1/2 e o dado formado por seis faces com valores de
1 (um) a 6 (seis) e com probabilidade de ocorréncia Pr =1/6 associada a cada
face, tem-se a existéncia, nesse experimento, de doze eventos atomicos dis-
tintos, cada um com probabilidade de ocorréncia Pr=1/12. (C,1) e (K,6) sao
alguns dos eventos atomicos do experimento E que representam a ocorréncia
das faces cara e 1 (um) e, coroa e 6 (seis) respectivamente.

Definicao 4 (Probabilidade a priori) A probabilidade a priori, também cha-
mada de probabilidade incondicional, é o grau de crenc¢a associado a um evento
na auséncia de informacées (evidéncias) sobre esse evento.

Definicao 5 (Probabilidade a posteriori) A probabilidade a posteriori, tam-
bém conhecida por probabilidade condicional, é o grau de cren¢ca associado a
um evento dada alguma evidéncia sobre esse evento.

Notacao 4 (Probabilidade a posteriori) A notacdo utilizada para probabili-
dade condicional é Pr(A | B), onde A e B sdo eventos. Essa expressao é lida
da seguinte forma: probabilidade do evento A dada a ocorréncia do evento B.

A probabilidade condicional de um evento A dada a evidéncia do evento B
¢é obtida por meio da equacéo (2.2), valida se, e somente se, Pr(B) € ]0,1].

Pr(ANB)

Pr(A|B) = =0

(2.2)

Um dos resultados mais uteis e instigantes da probabilidade decorre da
definicao de probabilidade condicional. A partir da equacao (2.2) pode-se es-
crever Pr(ANB)=Pr(A|B)Pr(B)=Pr(B|A)Pr(A) que, generalizado, € conhecido
como multiplicacao de probabilidades.

Teorema 5 (Multiplicacao de Probabilidades) A probabilidade de ocorréncia
simultanea de n eventos pode ser calculada a partir das probabilidades condi-
cionais:

Pr(AiN---NAy) =
Pr(A1)Pr(A2 | A1) Pr(As3 |A1NAy)---Pr(AL |ATNAIN---NAR_T).
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Definicao 6 (Particao do Espaco Amostral) Os eventos Bi,...,Bx sdo uma
particao do espaco amostral () se os mesmos sdo disjuntos dois a dois, se a
unido deles é o proprio espago amostral e se todos possuem probabilidade es-
tritamente positiva.

Teorema 6 (Teorema da Probabilidade Total) Sejam o espaco amostral Q, o
evento A e a particao By,...,By, entao

Pr(A)= ) Pr(A|B;)Pr(By).

1<i<k

Esta relacao € extremamente util para calcular a probabilidade de ocorréncia
de um evento A a partir de evidéncias parciais.

Finalmente, esta-se em condicdes de definir o conceito de independéncia
entre eventos. Os eventos A,B C Q) sao ditos independentes se

Pr(ANB) =Pr(A)Pr(B).

Intuitivamente, dois eventos sao independentes se a ocorréncia de um nao
influi na probabilidade de ocorréncia do outro.

Proposicao 7 Se A e B sao eventos independentes, também o sdao os eventos A
e B¢, A¢ e B, e ainda A° e B°.

Definicao 7 (Independéncia coletiva) Os eventos A;,...,A, sdo chamados
‘coletivamente independentes’ se

Pr(Ai, NA,N---NA;, ) =Pr(Ay,)Pr(Ay,)---Pr(Ay, ),
para todos os indices 1 <1 < < <ip<netodo2<m<n.

A independéncia coletiva de trés eventos A, B e C requer nao apenas que
C seja independente de A, de B e que A e B sejam independentes entre si; a
independéncia coletiva requer que C seja independente de ANB, de ANBC€ etc.
A independéncia coletiva requer que a ocorréncia do evento AN B nao afete a
probabilidade de ocorréncia de C etc.; por exemplo, requer que Pr(ANBNC) =
Pr(ANB)Pr(C) =Pr(A)Pr(B)Pr(C). A independéncia coletiva nao decorre da
independéncia dois-a-dois.

Considere a situacao de se ter Q ={w,w;, w3, w4}, eventos atomicos equi-
provaveis, e os eventos A ={wj,ws}, B ={w;y,ws} e C ={w3,ws}. Dado que
Pr(w;i) =1/4 para todo 1 <1i<4, temos que Pr(A) =Pr(B) =Pr(C) =1/2. Também
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tem-se que Pr(ANB) =Pr(ANC)=Pr(BNC)=1/4; logo A, B e C sao indepen-
dentes dois-a-dois. Por outro lado, Pr(ANBNC) =1/4#1/8 =Pr(A)Pr(B)Pr(C)
e, portanto, os eventos A, B e C nao sao coletivamente independentes.

Definicao 8 (Independéncia condicional) Os eventos Ay,...,A, sdo ‘condicio-
nalmente independentes’ dado um evento C se

PI'(/Ri1 ﬁAiz (AEEE ﬁAin |C) = PI’(Ai] | C)PI’(Ai2 |C)-- -Pr(Ain | C).

Teorema 8 (Teorema de Bayes) Sejam o espaco amostral O, o evento A e a
particao B1,...,By, entdo para todo 1 <i < k vale que

_ Pr(A|B;)Pr(By)
Pr(Bi|A) = Z]gigkpr(A | Bi) PI’(Bi).

Uma forma um pouco mais geral deste teorema (ver Pearl, 1988) permite
condicionar em algum outro evento E e afirmar

Pr(A | B;,E)Pr(B; | E)
Pr(B;|AE) = '
(B | ) ) Z]gingr(A | Bi,E)PT(Bi | E)

E freqiiente encontrar a seguinte terminologia: ‘H’ denota a hipdtese a
ser verificada enquanto ‘e’ denota a evidéncia coletada. Pretende-se conhe-
cer Pr(H | e) a partir da informacao disponivel, e para isso usa-se

Pr(e| H)Pr(H)
Pr(e)

Pr(H|e) = (2.3)

Muito freqiientemente nao ha interesse em trabalhar com Pr(e) e, para
tanto, buscam-se outras formas de trabalhar com esta probabilidade conforme
sera visto a seguir.

E muito comum querer comparar as probabilidades a posteriori de uma
hipotese e de sua antitese, isto €, dada a evidéncia e deseja-se comparar as
probabilidades Pr(H | e) e Pr(H® | e). Note que a evidéncia aconteceu, tem-se
interesse em saber o que € mais provavel, se a ocorréncia de H ou a ocorréncia
de H¢. Para fazer isto, pode-se calcular a razao

Pr(H|e)  Pr(e|H)Pr(H)
Pr(H¢|e) Pr(e|H¢)Pr(He)’

(2.4)

e com isso elimina-se a necessidade de computar Pr(e).

A razao
Pr(H)  Pr(H)

Pr(H¢) 1—Pr(H)

=0(H)
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€ conhecida como ‘chances relativas da priori’ (prior odds), enquanto que a

razao Pr(e | H)
I(e

—————=[L(e|H

Prie rey M

recebe o nome de ‘razao de verossimilhanca’ (likelihood ratio).

Pode-se escrever a equacao (2.4) como
O(H|e) =L(e|H)O(H),

que recebe o nome de ‘chances a posteriori’ da hipotese H tendo sido observada
a evidéncia e (posterior odds). Note que este objeto s6 compara as chances
da hipotese versus as chances da antitese, dada a ocorréncia de uma unica
evidéncia, e.

Um conceito muito importante € o de ‘momento de ordem k da variavel
aleatoria X’ que € definido pela integral

E(X*) = Jkaf(x)dx

se existir e se a variavel aleatoria X for continua, ou pelo somatorio

E(XM) =) x{Pr(X=x)
i€Z
se existir e se a variavel aleatéria X for discreta. Sendo importante informar
que f(x) € a funcao densidade de probabilidade da v.a. X e que Pr(X = x;)
€ a funcao de probabilidade desta variavel. O primeiro momento, se existir,
chama-se ‘média’ ou ‘esperanca matematica’, e a diferenca entre o segundo
momento e o quadrado da média, se existir, chama-se ‘variancia’. Se a varian-
cia existir, a sua raiz quadrada recebe o nome de ‘desvio padrao’.

O exemplo a seguir ilustra os conceitos de distribuicoes conjunta, marginal
e condicional, de esperanca, de variancia e de covariancia.

Considere um dominio simples, composto por apenas duas variaveis alea-
torias binarias: X e Y. A atribuicao do valor zero (um, respectivamente) a essas
variaveis tem significado booleano de falso (verdadeiro, respectivamente).

Suponha que a distribuicao conjunta dessas duas variaveis aleatorias bi-
narias esta definida sobre quatro eventos atomicos de acordo com a tabela a

seguir.
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(X,Y) | Pr(X,Y)
0,00 | 0,12
0,1) | 0,08
(1,00 | 0,16
(1,1) | 0,64

Outra tabela por meio da qual se pode representar a distribuicao conjunta
das variaveis aleatorias binarias X e Y € mostrada abaixo.

X\Y| 0 1
0 |0,12 0,08
1 10,16 0,64

A distribuicao conjunta permite calcular a probabilidade de qualquer
evento (simples ou composto). Por conseguinte, a partir da tabela acima,
pode-se calcular a probabilidade de qualquer evento, como, por exemplo,
Pr(Y=1|X=0). Essa probabilidade € calculada como segue:

Pr(Y=1,X=0)
Pr(X =0)
Pr(Y=1,X=0)

Y o1 Pr(X=0,Y=j)
Pr(Y=1,X=0)
Pr(X=0,Y=0)+Pr(X=0,Y=1)

0,08

= 0121008 0%

Pr(Y=1|X=0) =

A distribuicao marginal de cada variavel aleatoria € a lei que a governa sem
considerar as outras. Logo, a distribuicao de marginal de X € dada pela funcao
de probabilidade ((0,2/10),(1,8/10)), ao passo que a de Y € dada pela funcao de
probabilidade ((0,28/100),(1,72/100)).

As variaveis aleatorias X e Y serao independentes se para todo par de va-
lores 1i,j valer que Pr((X,Y) = (i,j)) = Pr(X =1)Pr(Y =j). Verifica-se se vale a
independéncia com, por exemplo,

Pr((X,Y)=(1,1)) = 0,64
Pr(X=1)-Pr(Y=1) = 0,80-0,72=0,576

Como Pr((X,Y)=(1,1)) #Pr(X=1)-Pr(Y=1), X e Y nado sado independentes.
A distribuicao condicional de uma variavel aleatoria € a lei que a governa,
dado o conhecimento da ocorréncia de outras variaveis aleatorias. Por exem-
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plo, Pr(Y=1| X(w) =0). Definindo W = (Y| X(w) =0), a lei que governa W ¢é dada
por ((0,6/10),(1,4/10)). Analogamente, definindo-se Z = (X|Y(w) =1), a lei que
descreve o comportamento de Z é ((0,1/9),(1,8/9)).

As esperancas e variancias dessas duas ultimas variaveis aleatorias podem
ser facilmente calculadas. Para W tem-se:

6 4 4
EW) = 04T =,
6 4 4
2y _ a2 2 4 _ 4
EWS) = 0% 5+ 1% 35 = 700

4 16 6

o ZANNNR v F

VarW) = E(WH)—EAW) = -2 =

A covariancia e a correlacao entre duas variaveis aleatorias descrevem a
associacao entre elas:

Cov(X,Y)

Cov(X,Y) = EXY) —EXIE(Y) e p(X¥)=—errer.

No caso em questao, tem-se que a distribuicao de XY é caracterizada pela
funcao de probabilidade ((0,9/25),(1,16/25)), logo E(XY) =0,64. Com isso,
Cov(X,Y)=0,64—0,80-0,72=0,064.

2.4 Comentarios

No presente capitulo, foram abordados alguns dos conceitos de probabilidade
e de estatistica que serdo uteis no entendimento das redes bayesianas ex-
planadas no proximo capitulo. Dentre os conceitos aqui discutidos, estao:
variaveis aleatorias, eventos complementares e mutuamente exclusivos, pro-
babilidade condicional e incondicional, independéncia condicional, dentre ou-
tros.



Capitulo 3

Redes Bayesianas: Fundamentacao
Teodrica

Neste capitulo, serao enfocados os conceitos de maior relevancia sobre redes
bayesianas cujo conhecimento se faz necessario aos que pretendem utilizar
essa abordagem como meio de representacao do conhecimento. Dentre os
topicos abordados, estdao a construcao de uma rede bayesiana e a inferéncia
nesse tipo de rede probabilistica.

3.1 Incerteza

Os seres humanos tém grande habilidade de tirar conclusoes uteis a partir de
informacoes incompletas e mal formadas. Isso € observado cotidianamente e,
na grande maioria das vezes, essa atividade € realizada com sucesso. Analise,
por exemplo, como € feito um diagnostico médico, visto que qualquer tipo de
diagnostico esta intimamente ligado a incerteza.

O paciente, inicialmente, procura um cardiologista, haja vista que esta sen-
tido dores proximo ao coracao e bastante cansaco. Ao se dirigir ao consultorio
médico, o cardiologista ira solicitar ao paciente que lhe informe os sintomas
(evidéncias). Apos isso, o médico provavelmente ira pedir que o paciente faca
alguns exames que o auxiliarao no diagnostico da doenca (causa). Ao receber
os laudos dos exames (sinais), o cardiologista ira analisa-los e, juntamente
com as informacées que lhe foram passadas pelo paciente (sintomas) e com a
experiéncia que adquiriu com os anos de trabalho (paradigma), tentara diag-
nosticar a doenca. Apesar de, em grande parte dos casos, o resultado obtido
ser correto, nao ha garantia alguma. Isso ocorre porque o médico nao possui
informacoes precisas e suficientes para descobrir a enfermidade do paciente,
tendo, pois, que lidar com incerteza.

23
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3.2 Notacao e Definicoes

A rede bayesiana —uma das abordagens estocasticas para a incerteza— ¢€
uma ferramenta que prové o calculo de distribuicées de probabilidades (con-
juntas, marginais e condicionais) de conjuntos de variaveis aleatorias (Lucke,
1995). Essa informacao € relevante e, tipicamente, nao € evidente a partir do
modelo do fenémeno.

Essa rede probabilistica pode ser vista como um grafo orientado e aciclico
cujos nos sao identificados como variaveis aleatoérias com distribui¢oes carac-
terizadas por tabelas de probabilidade ou leis condicionais. A estrutura do
grafo descreve a dependéncia entre as variaveis aleatérias. Esse tipo de rede
pode ser especificado como segue:

1. Os nos da rede representam variaveis aleatorias.

2. Os nos sao conectados por meio de setas. Se houver uma seta do n6 P
até o no F, P sera denominado pai de F (seu filho).

3. Cada no6 X; tem uma probabilidade condicional Pr(X; | Pais(X;)) que quan-
tifica o efeito dos pais sobre o no filho.

4. A distribuicao da variavel aleatoria X;, dados todos os nos que a prece-
dem, so6 depende dos seus pais.

Dentre as vantagens das redes bayesianas, tem-se:

e representacao e manipulacdo da incerteza baseadas em modelos mate-
maticos;

e modelagem do conhecimento de forma intuitiva acerca do dominio;

e permissao a realizacao de inferéncia causal, de diagnéstico, intercausal
ou mista.

3.3 Tratamento do Conhecimento Incerto

Na secao seguinte, sera usada uma rede bayesiana para se representar o pro-
cesso que ocorre na efetuacao de uma compra num sistema de compras on-
line.
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3.3.1 Sistema de Compras

Ao efetuar uma compra pela Internet utilizando um sistema de compras, como
o Mercado Pago (WP, ver htt p: // www. mer cadol i vre. com br), o sistema encaminha
uma notificacdao ao comprador (CNVWP) e uma ao vendedor (VNVP), as quais podem
perder-se. Sendo o vendedor notificado, a venda sera processada (VP), havendo
uma probabilidade de ocorréncia associada a essa operacao. Apos isso, o ven-
dedor entrara em contato com o comprador (C\V) e postara a mercadoria (PM;
ambos os eventos tém probabilidades de ocorréncia associadas. Executadas
essas duas etapas, o comprador podera conferir a postagem (CCP) através das
informacées que os correios (CDI P) irdo, provavelmente, disponibilizar via Web.
A partir da postagem, a mercadoria sera entregue (ME), havendo uma probabili-
dade de ocorréncia associada a essa operacao; o vendedor sera provavelmente
qualificado (CQP), seguindo a (provavel) liberacdo do dinheiro (PL) € o compra-
dor, por sua vez, sera qualificado pelo vendedor (CQ. A Figura 3.1 mostra esta
rede de causas e efeitos.

Para a especificacdo de uma rede estar completa, é necessario fornecer a
probabilidade de cada variavel aleatoria dadas todas as configuracoes possi-
veis das variaveis da qual depende, gerando a chamada tabela de probabili-
dade condicional, ou TPC. A Figura 3.1 mostra apenas uma TPC, a partir da
qual se sabe que a probabilidade de PMocorrer dado que VP ocorreu € 80%, ou
seja, Pr(PM=1|VP =1) =80%, e que a probabilidade de PMocorrer dado que VP
nao ocorreu € 0, isto é, Pr(PM=0|VP=0) =0. Nela e no restante do texto, a
dependéncia € denotada apenas como “Pr(PM|-)” sem fazer mencao explicita as
variaves aleatorias condicionantes.

Uma relacao indireta, a partir dessas premissas, pode ser observada: a
relacao entre os correios disponibilizarem as informacoes de postagem e o di-
nheiro ser liberado ao vendedor. Essa questao € de dificil solucao, ja que, por
nao receber nenhuma confirmacao de envio por parte dos correios, resta ao
comprador a confianca no vendedor; por varias vezes a encomenda demora
a chegar, ficando o comprador alheio ao que ocorre. Sabendo-se que o com-
prador pode desconfiar do vendedor, isso pode aparentar uma tentativa deste
enganar aquele, o qual retera o pagamento.

Modelar esse problema em uma rede probabilistica ndao é dificil, ja que
este formalismo requer apenas a probabilidade das relacoes causais diretas.
Porém, como resultado, obtém-se uma ferramenta poderosa, capaz de efetuar
inferéncias indiretas, como a proposta. Nesse ambito, muitas questoées podem
ser respondidas, sendo possivel analisar qualquer relacao, por mais indireta
que pareca.
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VP [ Pr(PM]| )
0 0
1 0,80
‘ ‘
‘ ‘

Figura 3.1: Modelagem do Mercado Pago com uma rede probabilistica

3.4 Exemplo

Um exemplo classico de abordagem bayesiana ¢ mostrado no texto de Rus-
sell & Norvig (2004), onde € utilizada uma rede bayesiana para descrever as
relacoes de causalidade.

A Figura 3.2 apresenta um exemplo simples de rede bayesiana com apenas
dois nos. A variavel aleatéria R modela o fato de haver um roubo em um dia
qualquer em uma determinada regiao de uma certa cidade. A variavel aleatoria
B descreve se havera boletim de ocorréncia associado ao evento.

Pelo modelo descrito com esta rede bayesiana, pode-se concluir que trata-
se de uma cidade relativamente perigosa (uma em cada cem pessoas € rou-
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Pr(R)
0,01

R | Pr(B[")
0] 0,001
11 0,900

Figura 3.2: Rede bayesiana com dois nos

bada) e nove em cada dez pessoas roubadas cumprem com o seu dever de
cidadaos reportando os roubos. Note que foi modelado o evento “nao houve
roubo, porém foi feito um boletim de ocorréncia”; este evento possui probabi-
lidade bem baixa.

A distribuicao conjunta dessas duas variaveis aleatorias binarias esta de-
finida sobre quatro eventos atomicos, e pode ser descrita na forma de uma
tabela como a seguinte.

) Pr(R,B) = Pr(B| R) Pr(R)
) | (1-0,001)(1—0,01) =0,98901
) 0,001-(1—0,01) = 0,00099
)
)

(1—0,900)-0,01 = 0.00100
0,900-0,0T = 0,00900

As probabilidades conjuntas foram calculadas utilizando o teorema do pro-
duto das probabilidades e as informacéoes fornecidas pela topologia da rede
bayesiana.

E interessante contrastar a intuicdo que se tem a respeito do problema com
o modelo derivado da rede bayesiana. Note que o evento mais provavel € nao
haver roubo nem haver boletim de ocorréncia (Pr((R,B) = (0,0)) =0,98901); ele
€ quase cento e dez vezes mais provavel do que o outro evento que intuitiva-
mente € visto como freqiiente: haver roubo e boletim de ocorréncia:

Pr((R,B) =(0,0)) _ 0,98901

— —109,89.
Pr((RB) = (1,1)) 0,00900 09,8

Constata-se, assim, a influéncia que a distribuicao a priori tem sobre o mo-
delo.

A Figura 3.3 mostra um acréscimo de complexidade em relacao a rede an-
terior. Além do roubo e do boletim de ocorréncia, a variavel aleatoria N modela
o fato de ser noticiado o roubo. Constata-se que o veiculo de comunicacao em
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questao € um pouco sensacionalista, pois mesmo nao havendo roubo ele da a
noticia com probabilidade 0,05 e dificilmente deixa de dar a noticia quando ela
€ verdadeira.

Pr(R)

0,01
R [ Pr(NJ-) R | Pr(B|)
0 0,05 0 0,001
1 0,99 1 0,900

Figura 3.3: Rede bayesiana com trés nos

A distribuicdo conjunta requer a especificacao da probabilidade de oito
eventos atomicos, conforme descrito na seguinte tabela. Para calcula-la
utilizou-se novamente o teorema do produto das probabilidades que, neste
caso, diz que Pr(N,B,R) = Pr(R)Pr(B|R) Pr(N|B,R). Em principio, nao é conhecida
a Pr(N|B,R), mas a topologia da rede informa que Pr(N|B,R) =Pr(N|R), e esta
informacao esta disponivel.

(N,B,R) | Pr(R)Pr(B|R)Pr(N|R) Pr(N,B,R)
(0,0,0) | 0,99.0,999-0,95  0,9395595
(0,0,1) | 0,01-0,100-0,01  0,0000100
(0,1,0) | 0,99-0,001-0,95  0,0009405
(0,1,1) | 0,01-0,900-0,01  0,0000900
( )
( )
( )
( )

0,99.0,999.0,05  0,0494505
0,01-0,100-0,99  0,0009900
0,99.0,001-0,05  0,0000495
0,01-0,900-0,99  0,0089100

O evento mais provavel para este modelo € nao haver roubo, nem boletim de
ocorréncia, nem noticia, mas nao deixa de ser surpreendente que o segundo
evento mais provavel seja nao haver roubo, nem boletim de ocorréncia mas
sim noticia. Novamente, € interessante avaliar a razao entre as probabilidades
de dois eventos, por exemplo

Pr((N,B,R) = (1,0,0)) _ 0,99-0,999-0,05

Pr((N)B)R) (1,1,1))_0)010)9000)99:5a55

Com a distribuicao conjunta pode-se calcular, tal como ja fora visto, diver-
sas quantidades de interesse. Em particular, pode-se calcular Cov(B,N) e uma
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medida da credibilidade do veiculo de comunicacao em questao, através de
Pr(R|N).

3.5 Topologia

A topologia de uma rede bayesiana tem por funcao retratar a estrutura dos
processos causais do dominio que se pretende representar. Apos a especifica-
cao da topologia da rede, € necessario construir uma tabela de probabilidade
condicional — TPC para cada no.

Por construcao em uma rede bayesiana, a distribuicao de probabilidade
conjunta sobre um conjunto de variaveis (X;,X;,---,X,) € dada pela equacao

Pr(X1, Xz, Xn) = [ [Pr(X; | Pais(X;)). (8.1)

i=1

Na equacao (3.1), esta implicito que quando ha independéncia condicional
entre cada no e seus antecessores na ordenacao dos nos dados os seus pais, a
rede de crenca bayesiana € a representacao correta para o dominio. Portanto,
para se modelar uma rede causal topologicamente correta, € necessario que
a escolha dos pais de cada no6 seja feita mantendo-se essa propriedade, ou
seja, a construcao da topologia de uma rede de crenca deve ser guiada pelas
relacoes de independéncia condicional existentes entre as variaveis do dominio
que se pretende representar.

O Pseudo-codigo 3.1 mostra um algoritmo para se construir a topologia de
uma rede bayesiana mantendo-se a propriedade acima descrita.

Pseudo-codigo 3.1: Pseudo-codigo para construcao de uma rede bayesiana

/*
* Passo 1
*/
Escolher o conjunto de variaveis relevantes que descrevem
o dominio.
/ *
* Passo 2
*/
Escolher uma ordenacao para as variaveis.
/*
x Passo 3

*/
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Enquanto existirem variaveis:

(1) selecionar uma variavel e adicionar um no a rede
para esta;

(2) definir os pais de cada variavel como o conjunto
minimo de nos ja existentes na rede para os quais
a propriedade de independéncia condicional se
verifique;

(3) definir a tabela de probabilidade condicional para
cada variavel.

Como cada no se liga apenas aos noés definidos previamente, este algoritmo
para construcao de redes bayesianas garante que a rede € aciclica.

Quanto a ordenacao dos nos da rede, esta deve ser feita adicionando-se
primeiramente as causas (raizes da rede) e em seguida as variaveis que estas
influenciam (efeitos) até que sejam atingidas as folhas da rede (variaveis que
nao influenciam nenhuma outra). Isso nao significa que esta € a unica forma
de se ordenar os nos de uma rede probabilistica, todavia esta ordenacao (de
causa para efeitos) propicia, na maioria das vezes, a criacdo de redes mais
compactas cujas tabelas de probabilidades sao mais faceis de serem construi-
das.

A rede da Figura 3.4, obtida a partir da tabela que representa a distribuicao
conjunta das variaveis da rede da Figura 3.3, mostra que ao se construir
uma rede bayesiana com ligacoes dos efeitos para as causas ha a necessidade
de serem especificadas dependéncias adicionais que requerem a definicao de
probabilidades de dificil obtencéao, resultando, pois, em redes mais complexas

e menos intuitivas.

Pr(B)
0,00999

/

B Pr(N|-)
0 | 0,050949485
1] 0,896846846

Pr(R|-)

N
0
0
1
1

— O = Ol

0,000010643
0,087336244
0,019627085
0,994475138

Figura 3.4: Rede bayesiana com trés nos modificada

A seguir, sao mostrados os calculos das probabilidades para cada caso de

condicionamento-CC das tabelas de probabilidades condicionais—-TPC da rede
da Figura 3.4. Como as variaveis da rede bayesiana sao booleanas, foram
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omitidos os calculos das probabilidades dos valores falsos.
(TPC-1) Pr(B)

(CC-1) Pr(B=1)

PrB=1)= )  Pr(NB=1R
N={0,1},R={0,1}

=Pr(N=0,B=1,R=0)+Pr(N=0,B=1,R=1)+
Pr(N=1,B=1,R=0)+Pr(N=1,B=1,R=1)

—0,00999
(TPC-2) Pr(N|B)
(CC-1) Pr(N=1|B=0)
Pr(N=1,B=0)
Pr(N=1|B=0) =
rN=TIB=0)=—55_5;
. ZR:{O,]}Pr(N: ],BZO,R)
N Pr(B=0)
_ Pr(N=1,B=0,R=0)+Pr(N=1,B=0,R=1)
N 1—Pr(B=1)

=0,050949485

(CC-2) Pr(N=1|B=1)

Pr(N=1,B=1
PriN=1|B=1) = (Pr(B:U )
. ZR:{O)]}PI'(N:],B:],R)
N Pr(B=1)
Pr(N=1,B=1,R=0)+Pr(N=1,B=1,R=1)

=0,896846846

(TPC-3) Pr(R|N,B)



3.5. TOPOLOGIA

32

(CC-1) Pr(R=1|N=0,B=0)

Pr(R=1,N=0,B=0)
Pr(N=0,B=0)

_ Pr(R=1,N=0,B=0)

Y ronPr(N=0,B=0,R)

Pr(R=1,N=0,B=0)

Pr(R=1|N=0,B=0) =

" Pr(N=0,B=0,R=0) +Pr(N=0,B—=0,R=1)
—0,000010643

(CC-2) Pr(R=1|N=0,B=1)

Pr(R=1,N=0,B=1)
Pr(N=0,B=1)

~ Pr(R=1,N=0,B=1)

Y rnPr(N=0,B=1,R)

Pr(R=1,N=0,B=1)

~ Pr(N=0,B=1,R=0)+Pr(N=0,B=1,R=1)
—0,087336244

(CC-3) Pr(R=1|N=1,B=0)

Pr(R=1,N=1,B=0)
Pr(N=1,B=0)

_ Pr(R=1,N=1,B=0)

Y ronPr(N=1,B=0,R)

B Pr(R=1,N=1,B=0)

- Pr(N=1,B=0,R=0)+Pr(N=1,B=0,R=1)
=0,019627085
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(CC-4) Pr(R=1|N=1,B=1)

Pr(R=1,N=1,B=1)
Pr(N=1,B=1)
_ Pr(R=1,N=1,B=1)
Y rpnPr(N=1,B=1,R)
B Pr(R=1,N=1,B=1)
" Pr(N=1,B=1,R=0)+Pr(N=1,B=1,R=1)
=0,994475138

Pr(R=1|N=1,B=1) =

A saber que as variaveis N, B sao condicionalmente independentes dada
alguma evidéncia sobre a variavel R, outra forma de se calcular Pr(R=
1|N=1,B=1) € utilizando o conceito de independéncia condicional (ver
definicao 8). Esse calculo € mostrado abaixo.

Pr(N=1,B=1|R=1)Pr(R=1)
Pr(N=1,B=1)

_ Pr(N=1|R=1)Pr(B=1|R=1)Pr(R=1)

N > ro Pr(N=1,B=1,R)

~0,99-0,9-0,01

~0,0089595

=0,994475138

3.6 Comentarios

No presente capitulo, foram abordados os conceitos de maior relevancia so-
bre redes bayesianas necessarios ao entendimento de como se aplicar esse
formalismo na obtencao de conclusodes uteis, a partir de dados incompletos
e imprecisos, visando a uma inteira compreensao das redes bayesianas pre-
sentes no Capitulo 5. Dentre os conceitos aqui discutidos, estao: incerteza e
topologia.



Capitulo 4

Analise Forense de DNA:
Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo, serao abordados os conceitos de maior relevancia sobre analise
forense de DNA autossomico na verificacao de vinculo genético em estudos de
paternidade, sendo importante ressaltar que grande parte do que sera exposto
tem por base Goodwin et al. (2007) e Butler (2005)

4.1 Consideracoes Preliminares

Nos ultimos 20 anos, as aplicacoes focadas em analise genética tém revolu-
cionado a ciéncia forense. A analise de regides de DNA que apresentavam
polimorfismos fez surgir em 1984 o termo DNA fingerprint. No ano seguinte,
a analise de perfis de DNA foi aplicada com sucesso na resolucao de disputas
de imigracao. Em 1986, o DNA foi usado pela primeira vez em um caso cri-
minal, permitindo a identificacao do assassino de duas estudantes em Leices-
tershire, Reino Unido (maiores detalhes em http://waw. f orensi c. gov. uk/ htni/
medi a/ case- studi es/f-18. ht Ml acessado pela ultima vez em 25-02-2009).

O uso da analise de DNA foi rapidamente adotado pela comunidade forense
e hoje constitui uma importante ferramenta de investigacao criminal.

4.2 A Estrutura do DNA e o Genoma Humano

O genoma de cada individuo possui uma grande quantidade de DNA, o que €
de fundamental importancia para a geracao de perfis genéticos.

O DNA (acido desoxiribonucléico) contém toda informacao que um orga-
nismo necessita em termos de funcao e reproducao. Estando presente no

34
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nucleo das células, ele € o responsavel pela especificacdo da funcao de cada
uma das c€lulas constituintes do organismo.

O componente basico da molécula de DNA € o nucleotideo, composto por
um grupo trifosfato, um acucar (desoxiribose) e uma base nitrogenada. O
acucar e o grupo trifosfato integram a estrutura da molécula de DNA, ao passo
que as bases nitrogenadas: adenina (A), citosina (C), guanina (G) e timina
(T), contém as informacodes sobre a sintese protéica (ver Figura 4.1 obtida
em (da Silva Junior & Sasson, 2002)).

P = Fosfato D = Desoxirribose

Dupla-hélice

Cadeia de nucleotideos Duas cadeias pareadas, no plano Dupla-hélice

Figura 4.1: Estrutura do DNA

Os nucleotideos se organizam em duas cadeias que se entrelacam for-
mando uma dupla hélice. Essa estrutura se assemelha a uma escada en-
rolada sobre si mesma em forma de espiral, onde os corrimédes constituem-se
do grupo trifosfato e da desoxirobose (parte invariante da molécula) e cada
degrau € formado por duas bases nitrogendas, cuja ligacao € feita por pon-
tes de hidrogénio. Cada base € atraida por sua base complementar: adenina
sempre forma par com timina e citosina com guanina. Sendo assim, se em
uma cadeia de nucleotideos ha a seqiiéncia ACGT, na outra havera a sequén-
cia TGCA, haja vista que as cadeias que constituem a molécula de DNA sao
complementares.

Em cada cé€lula nuclear humana ha duas copias completas do genoma,
complemento genético haploide de um organismo vivo, que contém cerca de
3.200.000.000 pares de base (bp) de informacao, os quais estdao organizados em
23 cromossomos, cujos comprimentos variam de 73 mm a 14 mm.

Ha na espécie humana 46 cromossomos, formando, 23 pares, dos quais 22
pares sao autossomicos e 1 par esta envolvido na determinacao do sexo. X,
Y sao os cromossomos sexuais masculinos, ao passo que X, X correspondem
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aos cromossomos sexuais femininos (ver Figura 4.2 obtida em Goodwin et al.
(2007)). Cada cromossomo contém quantidades continuas de DNA, o maior
(cromossomo 1) tem aproximadamente 250.000.000 bp ao passo que o0 menor
(cromossomo 22) tem apenas cerca de 50.000.000 bp (Goodwin et al., 2007).

-
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Figura 4.2: Cromossomos na espécie humana

Existem nos cromossomos regioes nas quais € possivel encontrar um gene
ou uma sequéncia de nucleotideos nao-codificadores. A essas regioes € atri-
buido o nome de locus. Em cromossomos homologos, cromossomos que se
alinham durante a divisao celular meiotica, os genes localizados no mesmo
locus, denominados genes alelos ou alelos, sao responsaveis pela mesma ca-
racteristica genética.

Individuos heterozigoticos para uma dada caracteristica possuem alelos di-
ferentes no locus em questao, ao passo que individuos homozigoticos possuem
alelos iguais. A configuracao desses alelos corresponde ao genétipo do locus.
Desse forma, pode-se definir o genétipo de um individuo como sendo o con-
junto dos genétipos de seus locil. A expressdo desse genoétipo, juntamente
com a influéncia exercida pelo meio ambiente, constitui o fenétipo do indivi-
duo.

A reproducao humana € sexuada e, por conseguinte, esta intimamente li-
gada a dois processos:

Meiose Processo de divisdo celular por meio do qual o numero de cromosso-
mos de uma cé€lula € reduzido a sua metade. Os gametas sao formados
por este processo.

Fecundacao Fusdo do gameta masculino com o gameta feminino.

lplural de locus.
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Em outras palavras, por meiose, o numero diploide de cromossomos (2n) é
reduzido a metade (n — haploide), e pela fecundacao restabelece-se o numero
2n (diploide) tipico da espécie. Dessa forma, em cada par de cromossomos
homologos encontrado em um individuo, o genotipo de cada locus € consti-
tuido por um alelo proveniente do pai e o outro herdado da mae. Essa troca
de material genético entre individuos de uma populacao sao os responsaveis
pela manutencao da variabilidade genética.

E gracas a essa variabiliade genética, juntamente com os avancos ocorridos
na area de genética forense, que € possivel distinguir um individuo de outro
por meio da analise dos perfis genéticos destes.

4.2.1 O Genoma

As regioes do DNA que codificam e regulam a sintese protéica sao denomina-
das genes. Estima-se que o genoma humano contenha entre 20.000 e 25.000
genes e que somente 1,5% do genoma esta diretamente envolvido com a codi-
ficacao de proteinas. Aproximadamente 23,5% do genoma € classificado como
sequéncia génica, mas nao codificam proteinas (Goodwin et al., 2007).

Cerca de 75% do genoma € extragénico, do qual 21% € uma copia simples
de DNA, cuja funcao em muitos casos € desconhecida, e pouco mais de 50% €
composto de DNA repetido. 45% do DNA repetido € intercalado com elementos
completamente dispersos no genoma. A outra classe de elemento repetido €
o DNA repetido em tandem (9%). Esta classe pode ainda ser dividida em trés
diferentes tipos: DNA satélite (5%), minissatélite (3%) e microssatélite (1%).

A Figura 4.3 obtida em Goodwin et al. (2007) mostra graficamente a estru-
tura do genoma apresentada acima.

Duas importantes categorias de DNA repetido em tandem tém sido ampla-
mente utilizadas em genética forense: minissatélites ou Variable Number Tan-
dem Repeats (VNTRs) e microssatélites ou Short Tandem Repeats (STRs). A
variacao entre diferentes alelos é causada pela diferenca no numero de unida-
des repetidas das quais resultam alelos com comprimentos diferentes. Devido
a isso, polimorfismos na repeticio em tandem sao classificados como polimor-
fismos de comprimento.

Através do estudo das sequéncias de DNA microssatélites, pode-se obter
o perfil genético (DNA Fingerprinting) de qualquer individuo a partir de uma
amostra de um de seus tecidos. Isso so6 € possivel porque o DNA de um indivi-
duo € sempre igual em qualquer célula de seu organismo. Como nao ha indi-
viduos com o mesmo genotipo, exceto em casos de gémeos idénticos, os perfis
de DNA humano fornecem uma poderosa ferramenta na analise de vinculo
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Genome mtDNA
3.2Gb 16.5 kb
25% I 75%
[ |
Genic and Extragenic 21%| Unique/low
related DNA copy
1.5 %l I | 23.5% 54 %
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5% 1% 3% 13% 21% 8% 3%

Figura 4.3: Genoma Humano

genético no que tange ao estudo de paternidade, bem como na identificacao
de criminosos a partir de vestigios deixados no local do crime.

4.3 A Reacao em Cadeia de Polimerase e Marca-
dores STRs

A Reacao em Cadeia de Polimerase (PCR) propicia a amplificacao seletiva de
uma regiao escolhida de uma molécula de DNA. Com essa técnica, qualquer
regiao da molécula de DNA pode ser selecionada, desde que as sequiéncias
nas extremidades dessa regiao sejam conhecidas. Para realizar uma PCR,
dois pequenos oligonucleotideos, moléculas sintéticas de DNA que delimitam
aregiao a ser amplificada e atuam como iniciadores para as reacdes de sintese
de DNA, devem hibridizar com a molécula de DNA, um com cada uma das fitas
da hélice dupla. A amplificacao € realizada pela enzima Taq DNA Polimerase,
que por ser termo-estavel, tem resisténcia a desnaturacao pelo calor.

Para iniciar uma amplificacdo por PCR, a enzima ¢ adicionada ao DNA-
molde anelado aos iniciadores e incubada para que sintetize as novas fitas
complementares. Para que as fitas recém-sintetizadas separem-se do molde,
a mistura € aquecida a 94°C e posteriormente resfriada, permitindo que mais
iniciadores hibridizem com suas respectivas posicoes. A seguir, a Taq DNA
Polimerase realiza pela segunda vez a sintese de DNA.

O ciclo desnaturacao-hibridizacao-sintese € repetido varias vezes, resul-
tando na sintese de centenas de milhdes de copias do fragmento de DNA am-
plificado. A amostra resultante é geralmente analisada por eletroforese em gel
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de agarose, processo de separacao de moléculas com base na relacao entre
carga e massa das mesmas realizado numa matriz gelatinosa que permite que
moléculas de cargas elétricas similares possam ser separadas com base em
seus tamanhos.

O resultado da PCR € usado na analise dos polimorfismos STRs. O amplo
uso dos STRs em laboratérios de genética forense se deve a facilidade em
encontra-los em pequenas quantidades de DNA, bem como em restos de DNA
de baixa qualidade.

Inicialmente o estudo dos marcadores STRs mediante a técnica de PCR
requeria uma analise individual para cada marcador genético, através de rea-
coes simples de amplificacao. Atualmente as reacdes de amplificacao sao rea-
lizadas simultaneamente, com varios loci de uma tnica vez. Os trechos ampli-
ficados sao detectados por meio de uma ferramenta denominada seqtiénciador
de eletroforese capilar.

A Figura 4.4 cedida pelo Laboratorio de DNA Forense da Universidade Fe-
deral de Alagoas mostra a saida de um seqiienciador de eletroforese capilar
para alguns marcadores STRs aplicados a um estudo de paternidade caso pa-
drao, no qual se tem infomacoes sobre os perfis genéticos da crianca, de sua
mae e de seu suposto pai (ver secao 4.5.2).

Na figura supramencionada, pode-se observar que para cada marcador
(D3S1358, D13S317, D7S820, D16S539 e FGA) ha dois alelos associados a mae (si-
gla 44-A-M, a crianca (sigla 44-A-C) e ao suposto pai (sigla 44- A-SP). Para o
marcador FGA por exemplo, os alelos associados a mae sao 19—19, a crianca,
19—-22 e, ao suposto, 21 —22.

4.4 Genética de Populacoes

4.4.1 Equilibrio de Hardy-Weinberg

O matematico inglés Godfrey Harold Hardy e o médico alemao Wilhelm Wein-
berg demonstraram que, no caso de dois alelos, quando os cruzamentos ocor -
rem de forma aleatoria, sem que haja selecao natural, mutacao e migracao, as
frequiéncias alé€licas e genotipicas seguem uma distribuicao binomial nas po-
pulacdes de organismos diploides. Diz-se que a populacao que satisfaz essas
condicoes encontra-se em Equilibrio de Hardy-Weinberg.

Assumindo que uma dada populacao se encontra em equilibrio de Hardy-
Weinberg; dados dois alelos A € A;, estes terdo freqiiéncias pa, € pa, =1—pa,
respectivamente. Dessa forma, tem-se que:
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Figura 4.4: Saida de um sequienciador de eletroforese capilar

ou se€ja,

2
Ay’

igual a p

do genotipo homozigoto A1A; €

e a pProporcao

a2 .
_pA1,

Pr(A1Aq)
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e a proporcao do genotipo heterozigoto AjA; € igual a 2pa,pa,. ou seja,
Pr(A1Az) = 2pa,pa,;

e a proporcao do genotipo homozigoto A;A; € igual a p%z, ou se€ja,
Pr(A2A;) =i, -

Na secao seguinte, € mostrado o procedimento para se chegar as probalibi-
dades acima.

Calculo das Proporcoes Genotipicas

Haja vista a necessidade do conhecimento de dois modelos probabilisticos dis-
cretos para os calculos das proporcoes genotipicas, abaixo seguem as defini-
coes dos mesmos obtidas em Magalhaes & de Lima (2002).

Definicao 9 (Modelo Bernoulli) Uma varidvel aleatoria X segue o
modelo de Bernoulli se atribui 0 ou 1 a ocorréncia de fracasso ou
sucesso respectivamente. Com p representando a probabilidade de
sucesso, a _funcao discreta de probabilidade dessa varidvel é dada

por
Pr(X=x)=p*(1—p)" ™, x=0,1.

Definicdo 10 (Modelo binomial) Considere a repeticdo de n en-
saios de Bernoulli independentes e todos com a mesma probabilidade
de sucesso p. A distribuicao da variavel aleatdria que conta o niumero
total de sucessos é denominada binomial com parametros n e p e sua
Jfuncao de probabilidade é dada por

Pr(X =k) = (E)pkﬂ —p)™ Kk =0,1,2,....n,

com (E) representando o coeficiente binomial calculado por

ny n!
(k) ~ kl(n—k)!

Considere dois alelos A7 € A; com probabilidades de ocorréncia Pr(Aj) =pa,
e Pr(A;) =pa, respectivamente e suponha que o sucesso € a ocorréncia do alelo
A; e o fracasso a ocorréncia do alelo A;, tem-se que a variavel aleatoria X que
segue o modelo de Bernoulli tem:

e probabilidade de sucesso dada por Pr(X =A1) =pa, €
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e probabilidade de fracasso dada por Pr(X=A;) =pa, =1-pa,.

Supondo a repeticao de 2 ensaios de Bernoulli independentes da variavel
aleatoria X definida acima, constroéi-se uma nova variavel aleatoéria W que se-
gue o modelo Binomial, servindo, pois, para contar o numero de sucessos
nessa repeticao. Com essa repeticao dos n =2 ensaios, ha trés configuracoes
(genotipos) possiveis: AjA; (ocorréncia de dois sucessos — k =2), AjA; (ocor-
réncia de um sucesso — k =1) e AyA, (nao ocorre sucesso — k =0). Dessa
forma, tem-se que o modelo Binomial da variavel W é dado por

2 _
Pr(W=k) = (k)p‘;\]m —pa ) K k=0,1,2
ou )
k ..2—k
Pr(W=%k) = (k)pA1pAz , k=0,12.

Com o modelo construido, efetuam-se os calculos.

1. Proporc¢ao do genotipo homozigoto AjA1 — Pr(W =2)
W_Z—Z 2 2—2_12 0_121_2
Pr(W=2)= 5 JPAPA,” = 1PAPA, = 1PA, T =Ph,

2. Proporcao do genoétipo heterozigoto AjA; — Pr(W =1)

2 -
Pr(W=1) = (1)19}\119%\2] =2pA,PA, =2PA,PA,

3. Proporcao do genoétipo homozigoto AA; — Pr(W =0)
o ()0 2-0 _ 190 p2 —p2
Pr(W=0) = 0)PAIPA, = 1PA PR, =Pa,

4.4.2 Freqiiéncias Alélicas

Nesta secao, sera mostrado que as proporcoes alélicas da prole numa popula-
c¢ao em Equilibrio de Hardy-Weinberg sao (pj, : 2pa,pa, : Pi,), considerando
os mesmos alelos apresentados anteriormente: A; com freqiiéncia pa, € A;
com frequiéncia pa,. Observe que o cruzamento resulta em nove tipos possi-
veis de acasalamento, cujas probabilidades sao mostradas na Tabela 4.1.

Quando o pai € a mae sao heterozigotos (A1A;), a prole pode ter genoétipo
A1A1 (com proporcao 1/4), A1A;, (com proporcao 1/2) e A;A; (com proporcao
1/4) conforme mostra o diagrama da Figura 4.5.
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Mae Pai Probabilidade A1Aq AlAL ALA>
A1A1 AlA; DA, PA, =PA, P, 0 0
AtAT AA; DA, "2PA PA, = 2P, PA, 3(2pA,pA,)  3(2p4, PA,) 0
AtA2 ATAq 2DA,PA, *Pa, = 2PA,PA, 3(2pA,pA,)  3(2p4, PA,) 0
A1AT A2A; DA, PA, =PA,PA, 0 PA,PA, 0
A2Ar  AlA PA, PA, =PA,PA, 0 PA,PA, 0
A1A2  A1A2 2paPA, 2DA PA, =4DA DA, 1(4PA,PA,) 3(4pa,pa,) 1(4pa,pai,)
A1A2 AZA; 2pA,PA; "PA, =2PA, PA, 0 22pa,pA,)  3(2pa,pR,)
A2A2  AGA; DA, "2PA PA, =2PA;PA, 0 32papA,)  3(2pa,p:,)
A2A;  ArA; PA, PA, =PA, 0 0 PA,
Soma da Prole P, 2PA,PA, PA,

Tabela 4.1: Proporcoes alélicas da prole numa populacao em Equilibrio de
Hardy-Weinberg

1/4

Al — A A =—=1/4

N
.

1/4

Ay —=A1A) ——

1/4

Al —= AA;

.
\

1/4

Ay ——=AA)——=1/4

Figura 4.5: Proporcoes genotipicas

Calculo das Proporcoes Alélicas da Prole

———1/4+41/4=12

Sendo G¢, Gp, € Gpm as variaveis aleatorias que representam os genotipos

da prole, pai e mae respectivamente, tem-se o seguinte espaco amostral Q =
{A1A1,A1A,,AL A} para elas.
Sabendo que

Pr(GeNGpNGMm) =

Pr(Gc |GpNGm) X Pr(GpNGm)
— Pr(Ge|GpNGpm) x Pr(Gp) x Pr(Gm

))
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a seguir sao mostrados os calculos das probabilidades de G¢ ser igual a cada
um dos eventos de Q.

1. Proporc¢ao do genétipo homozigoto AjA; — Pr(Gc = A 1Aq)

Pr(Ge =A1A1) = ) ) Pr(Ge=A1ANGp =wi NGMm =wy)

wi=0w,r=0

= Pr(Gec =A1ATNGp =A1A; NGM =A1 A7)+
Pr(Ge =A1ATNGp =A1A; NGM =AT1Az)+
Pr(Ge =A1ATNGp =A1A; NGM =A2 A7)+
Pr(Ge =A1A1NGp =A1 A, NGM =A1 A )+
Pr(Ge =A1ATNGp =A1A;NGM =A1Az)+
Pr(Ge =A1A1NGp =A1A;NGM =A2 A7) +
Pr(Ge =A1A1NGp =A2A;NGM =A1 A7)+
Pr(Ge =A1ATNGp =A2A;NGM =A1Az) +
P )

) ( )X Pr(Gm =A1A1)+
r(Ge =A1 A7 |Gp =A1 A1 NGm = A1 Ay) x Pr(Gp = Ay A7) x Pr(Gm = A1 Az ) +
r(Ge =A1 A7 |Gp =A1 A1 NGwm =A2A2) x Pr(Gp = A1 A7) x Pr(Gm = A2 Az ) +
r(Ge =A1A1 |Gp =A1A2NGM =A1A )X Pr(Gp =A1 A ) xPr(Gpm = A1 A1)+
r(Ge =A1A1 |Gp =A1A2NGM =A1A2) X Pr(Gp =A1A2) xPr(Gm =A1A2)+
) x Pr( ( )+
) ( ( )+
) ( ( )+
( ( )

Il
o~}

r(Ge =A1A1 |Gp =A1A T NGM =A1A])XPr(Gp = A1 A

o~ Be~ e~ Re~ B v}

r(Gec =A1A1 |Gp =A1A2NGM =A2A2) X Pr(Gp =A1A) xPr(Gm =A2A;
r(Ge =A1A1 |Gp =A2ANGm =A1 A1) xPr(Gp =A3 A5 ) xPr(Gm = A1 A
Pr(Gec =A1A; | Gp =A2A2NGMm =A1A2) xPr(Gp =A,A;) xPr(Gpm = A1 Az
Pr(Ge =A1A |Gp =AANGM =A2A,) xPr(Gp = A2 A, ) xPr(Gm =A2A;

e

(
(
(
(
(
(
(
(
r(Ge =A1ATNGp =AANGMm =A2A;
(
(
(
(
(
(
(
(
(

= (Ixpi, xPa,)+(1/2x DA, X 2pa,PA, ) +(0x DA, X Pa, )+
(1/2% 2pa, PA, X PR, )+ (1/4X 2pA, Pa, X 2PA; PA, ) +(0X 2PA; PA, X PA, )+
(0xPa, xPa,)+(0xPi, x2pa, Pa, ) +(0x PR, xPA,)

= Ph, +PA,PA, +PA,PA, +PA, PA,

= DA, 2%, PA, +PA, PA,

= Pa,(PA, +2PA,PA, +PA,)

= Pa,Pa, +pa,)?

= Pa,pa, +(1—pa, P

= pi, (17

_ 2
= Pa,
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2. Proporcao do genotipo heterozigoto AjA; — Pr(Gc = A1A;)

PI‘(GC :A] Az)

Z Z Pr(Gec =A1A2NGp =w1 NGMm =w3)
w1=0Qw=0Q

Pr(Gec =A1A;NGp =A1A; NGm =AT A7)
r(Ge =A1A2NGp =A1A;NGm =AT A,)
r(Ge =A1A2NGp =A1A; NGy =A2A7)
r(Ge =A1A2NGp =A1A;NGm =AT A7)
r(Ge =A1A2NGp =A1 A; NGy =A1 A7)
)
)
)
)

e~ e Be - Bie - B v}

r(Ge =A1A2NGp =A1ANGM =A2A

e

i
i
I
i
i
i

r(Ge =A1A2NGp =A2ANGMm =AT A7)+

I

o)

r(Ge =A1A2NGp =A2ANGM =A1 AL

e

(
(
(
(
(
(
(
(

r(Ge =A1A2NGp =A2A;NGMm =A2 A,

r(Ge =A1A2 | Gp =A1A1NGM = A7 Aq xPr(Gm = A1 A
(
(
(
(
(
(
(
(

xPr(Gm =A1A2

o)

xPr(Gp = A1 Ay

o]

r(Ge =A1A2 |Gp =A1A1NGM =A1A2)XPr(Gp = A1 A

Pr(Gec =A1A2|Gp =A1AINGM =A2A2) xPr(Gp =A1A1 ) xPr(Gm =A2A;
P
Pr
Pr(Ge =A1A2|Gp =A1A2NGM =A2A2) xPr(Gp =A1 A1) xPr(Gm =A2A;

o)

r(Ge =A1A2 |Gp =A2ANGM =A1A])XPr(Gp =A2A, ) xPr(Gm = A1 A
Pr GC :A1A2‘Gp :AzAzﬂGM:A]Az x Pr Gp:AzAz x Pr GM:A]AZ
Pr(Ge =A1A2 |Gp =A2A2NGM =A2A2) X Pr(Gp =A2A, ) xPr(Gpm =A2A2

) x Pr( ) x Pr( )+

) x Pr( ) x Pr( )+

) ( ) ( )+

r(Ge =A1A2 | Gp =A1ANGM =A1A )X Pr(Gp =A1 A ) xPr(Gpm =A1A7) +
Ge =A1A2 |Gp =A1 A2 NGM =A1A2) xPr(Gp =A; Az) x Pr(Gm = A1 Ay) +

) x Pr( ) x Pr( )+

) x Pr( ) x Pr( )+

) ( ) ( )+

( ( )

(0x DA, xPA, )+(1/2x PR, X 2pA, PA, ) +(1X PR, X DA, )+

(1/2%2pa,PA, XPA, ) +(1/2X2pA PA, X 2PA, PA, ) +(1/2X 2pA DA, X DA, )+
(1xPa, xPA, ) +(1/2x DA, x2pa, P, ) +(0X PR, X PA,)

PA,PA, TPA, PA, +PA, PA, +2PA, Pa, TPA, PA, +Pa, PA, +PA PA,

2pA, Pa, +4PA, Pa, T2PA, PA,

2pA,PA, (PA, +2PA, PA, +PA,)

2pA,PA, (PA, +PA,)?

2pa,PA, PA, +(T—pa, )12

2pa,PA, (1)
2PA,PA,
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3. Proporcao do genotipo homozigoto A;A; — Pr(Ge = AA;)

Pr(Gec =A2Az2)

Z Z Pr(Gec =A2A2NGp =w1 NGMm = w3)
w1=Qw=0

Pr(Gec =A2A;NGp =A1A; NGm =A1 A7)
r(Ge =A2A;NGp =A1A; NGm =A1A,)
r(Ge =A2A2NGp =A1 A1 NGM =A2A;)
r(Ge =A2A;NGp =A1 A2 NGm =A1 A7)
r(Ge =A2A2NGp =A1 A2NGMm =A1 A7)
)
)
)
)

o~ e~ A~ B v

r(Ge =A2ANGp =A1A2NGM =A2A)
r(Ge

e

=AANGp =A2ANGM =ATAY
r(Ge =A2ANGp =A2ANGM = A1 AL
r(Ge

+
+
"
+
"
"
+
"

oI’

=A;A;NGp =A2A;NGMm =A2 A2
=A2A2|Gp =A1A1NGMm = A7 A
=A2A2|Gp =A1A1NGMm =A1 Az) x Pr(Gp
=272 | Gp =A1 A1 NGMm =A2A;) x Pr(Gp

xPr(Gp = A1 Ay
=A1 A

=A1 Ay

xPr(Gm =A1 Ay
xPr(Gm =A1A2
x Pr GM AzAz

Pr(Gc
Pr(Ge
r(Ge
r(Ge
r(Ge

o)

=A1Ay)xPr

e

=AA2|Gp =A1A;NGMm =A1A) X Pr
=AA |Gp =A1ANGM =A2A2) xPr(G

o)

=A1A2)xPr(Gm =A2A,

o~}

r(Ge =A2A2 |Gp =A2ANGMm = AT A

)

)

)
=A2A2|Gp =A1A2NGMm =A1 A1) xPr(Gp

)

)

) x Pr(G

)

=AA)xPr

Pr GC :AzAz‘Gp :AzAzﬂGM :A]AZ x Pr Gp :AzAZ x Pr GM A]Az
Pr(Gec =A2A2 |Gp =A2ANGM =A2A2 )X Pr(Gp =A2A ) xPr(Gm = A2 A,

(
(
(
(
(
(
(
(
(
= Pr(Gc
(
(
(
(
(
(
(
(

= (0xPAi, xPa,)+(0xPi, x2pa, Pa,)
(0x2pa,Pa, XPA,)
(0OxPa, XPA,)

= PA,PA, +PA,Pa, +PA DA, TPA,

+(1/2x PR, X 2pA; A, ) +

= Ph, +2PA,PA, TPA, PA,
= DA, (PA, +2PA,PA, +PA,)
= Pa,(Pa, +pa,)?

= pi,[(1—pa,)+pa, I
= pa,(1)?

2
= Pa,

4.5 Analise de Vinculo Genético

+(]/4><2pA|pA2 szA]pAz)+

(1xPa, XPA,)

) x Pr( )+
) x Pr( )+
) x Pr( )+
) x Pr( )+

Gp =A1A2)xPr(Gm =A1A2)+
) x Pr( )+
) x Pr( )+
) x Pr( )+
) x Pr( )

+(0xPA, xPa,)+
(1/2%2pa,PA, XPA, )+

Nesta secao, sera mostrado como ¢ feita a analise de vinculo genético no que

tange ao estudo de paternidade.

4.5.1 Consideracoes Preliminares

A aplicacao de perfis de DNA para estudos de paternidade oferece um modo

facil de estabelecer vinculos genéticos. Desde o primeiro teste de paternidade

ocorrido em 1985, a analise de DNA vem sendo amplamente utilizada na veri-

ficacao desse tipo de vinculo (Butler, 2005).
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Um fator que contribui para a ampla utilizacdo de perfis de DNA em es-
tudos desse tipo sdo os avancos que a genética forense tem vivenciado nos
ultimos anos, em especial com a técnica de PCR, dispondo-se hoje de um con-
junto de instrumentos de marcadores muito amplos, altamente polimorficos e
padronizados.

Com todo esse aparato, € possivel abordar com €éxito a maioria das investi-
gacoes de paternidade. No entanto, uma abordagem estatistica € fundamen-
tal, visto que nos dominios gerados na analise forense de DNA em estudos
de paternidade, ha um certo grau de incerteza, pois apesar de cada ser hu-
mano possuir um perfil genético unico, em estudos forenses € praticamente
impossivel se analisar todo o genotipo dos individuos envolvidos, havendo,
pois, a necessidade de se utilizar inferéncias probabilisticas na analise dos
dados. Além disso, em muitos casos € necessario realizar estudos de pater-
nidade sem ter, por exemplo, o perfil genético do suposto pai, conforme sera
discutido mais adiante.

A metodologia usada pelos laboratorios de genética forense na producao de
perfis genéticos para estudo de paternidade € idéntica as analises de material
genético deixado em locais de crime. Todavia, a interpretacao dos resultados
em estudos de paternidade € mais complexa, haja vista que no caso da identi-
ficacao de criminosos € feita apenas a comparacao entre os perfis encontrados
na cena do crime e os perfis dos suspeitos (Butler, 2005). Além disso, em mui-
tos casos € necessario realizar estudos de paternidade sem ter, por exemplo,
o perfil genético do suposto pai, tendo, pois, que trabalhar sob a incerteza.
Contudo, com a posse dos perfis genéticos de familiares desse individuo, €
possivel realizar a analise e, a depender da quantidade e dos individuos envol-
vidos nesse estudo, ter um resultado proveitoso.

4.5.2 Estudo de Paternidade

A prova biologica requer estudos genéticos e a Genética de Populacoes da po-
pulacao de referéncia, sendo necessario haver a comprovacao do equilibrio de
Hardy-Weinberg no que tange a independéncia do locus. O estudo compreende
o calculo dos seguintes valores:

Indice de Paternidade (IP) Corresponde a razio entre a probabilidade do su-
posto pai ser o pai biologico da crianca dadas as evidéncias pela probabi-
lidade do pai biologico da crianca ser outro individuo da populacao dadas
as mesmas evidéncias. Sendo E o conjunto de evidéncias, H o evento que
representa a hipotese do suposto pai ser o pai biologico da crianca e H¢
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o evento que representa a hipotese do pai biologico da crianca ser outro
individuo da populacao, tem-se:

_ Pr(H|E)

p=_—1E
Pr(H¢ | E)

4.1)
Pela equacao (2.4) da pagina 19, a equacao acima pode ser reescrita da
seguinte forma:

_ Pr(H|E)  Pr(E[H) Pr(H)

IP= Pr(He|E) Pr(E|HS) Pr(He)

=L(E[H)O(H) 4.2)

Dessa forma, o IP, que é o produto entre a ‘razao de verossimilhancga’
(Pr(e|H)/Pr(e| H®)) e as ‘chances relativas da priori’ (Pr(H)/Pr(H¢)), pode
ser chamado de ‘chances a posteriori’ da hipotese H tendo sido observado
o conjunto de evidéncias E. E importante mencionar que o conjunto
de evidéncias E corresponde exatamente aos genotipos dos individuos
envolvidos no estudo e que os eventos H € H® sao complementares, ou
seja, Pr(H) =1—Pr(H°).

Outra denominacao atribuida ao IP € ‘razao de verossimilhanca’, pois €
assumido que Pr(H) =0.5 e, por conseguinte, as ‘chances relativas da
priori’ € igual a 1. Portanto, a equacao (4.2) pode ser reescrita como

segue:
_ Pr(H|E) _ Pr(E|H)

IP = =
Pr(He|E) Pr(E|HC)

4.3)

E importante ressaltar que o IP é calculado para cada locus.

Indice de Paternidade Acumulado (IPC) Corresponde ao produtério dos IPs
de cada locus conforme mostrado na equacao abaixo, onde n € o numero
dos loci analisados.

n
IPC = H IP; (4.4)
i=1

Probabilidade de Exclusao (PE) Corresponde a probabilidade de um indivi-
duo que fora falsamente acusado ser excluido como pai biolégico da
crianca conforme mostrado na equacao abaixo, onde pa, € pa, sao as
frequiéncias dos alelos A; e A; da crianca.

PE=[1—(pa, +Pa, ) (4.5)

Probabilidade de Exclusao Acumulada (PEC) Corresponde a probabilidade
de um individuo que fora falsamente acusado ser excluido como pai bio-
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logico da crianca ao se analisar n loci conforme mostrado na equacao
abaixo.
n
PEC=1— [Hu —PElocusi)] -100 (4.6)
i=1
Probabilidade de Paternidade (PP) E a probabiliade do suposto pai ser o pai

biologico da crianca, correspondendo a razao entre o IPC e este incre-
mentado de uma unidade conforme mostrado na equacao abaixo.

_IPC
~ IPC+1

PP 4.7)

Haja vista a prévia apresentacao dos conceitos de suma importancia ao
entendimento das analises de vinculo genético em se tratando de estudos de
paternidade, na secao que segue sera mostrado como € feito o calculo do IP
no caso padrao (ver genealogia apresentada na Figura 4.6), no qual tem-se
os genotipos da crianca (G¢), de sua mae biologica (Gym) e de seu suposto pai
(Gsp). No capitulo subsequiente, € apresentada a aplicacao das redes bayesia-

O

Gsp Gm

nas para esse mesmo tipo de estudo.

/T Ge

Figura 4.6: Genealogia caso padrao

Calculo do IP para o Caso Padrao

Assumindo que para um alelo A; com i € N, tem-se Pr(A;) =pi, sao mostrados
na Tabela 4.2 os valores do IP dado o conjunto de evidéncias, ou seja, os
genotipos da crianca (G¢), de sua mae biologica (Gyp) € de seu suposto pai
(Gsp).

Analisando o caso em que a criancga, sua mae biologica e seu suposto pai
sao todos heterozigotos (A1A;), tem-se pela Tabela 4.2 que o IP é dado por
1/(p1+7p2). Abaixo € mostrado o calculo desse IP, cujo procedimento pode ser
aplicado para se calcular o IP dado qualquer conjunto de evidéncias (genotipos
da crianca, mae e suposto pai).

No caso em questao, tem-se que analisar as evidéncias e calcular as pro-
babilidades Pr(H | E) e Pr(H® | E) para, s6 entao, calcular o IP.
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GC GM GSP IP
AtAT ATA ATA2 AdAY 19]_1
A1A2, AjAx 21171
A1Ay AtAT AJA AQJA, é
A1A2, AQAK, AQAL 5
A1A; AjA; AIAL AP, AA) s
A1 A, AAk 2(191]+sz

Tabela 4.2: Valor do IP no caso padrao

1. Evidéncias:

e Gc =AA)
e GMmM =A1A2
e Gsp=A1A;

2. A probabilidade do suposto pai ser o pai biolégico da crianca dadas

as evidéncias (Pr(H | E)):

Desse cruzamento ha 3 valores possiveis para o genotipo da crianca: A1A;
com probabilidade 1/4, A1A, com probabilidade 1/2 e A;A; com probabi-
lidade 1/4. O diagrama da Figura 4.7 mostra como foram obtidas essas

probabilidades.
Logo, Pr(H|E)=1/2.

3. A pobabilidade do pai biolégico da crianca ser outro individuo da

populacao dadas as evidéncias (Pr(H¢ | E)):

Essa probabilidade €é a soma das probabilidades da mae passar cada
um dos alelos para a criang¢a, sendo o outro passado por um individuo
qualquer da populacao diferente do suposto pai, ou seja,

Pr(H® |E) = Pr(da crianca herdar A7 da mée e A; de um individuo qualquer)+

Pr(da crianga herdar A; da mae e A; de um individuo qualquer)

= 05pa, + 0.5pa,
PA, + PA,
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Gc

1/4
Aq —/>A1A1 =—1/4

/N

1/4
A —=A1A,

1/4
Al ——=AJA,

Aq
.< —1/4+1/4=1)2
A2

/N

1/4
AL A A, ——1/4

Figura 4.7: Probabilidades dos genotipos da crianca

Com essas informacdes € possivel calcular o IP a partir da equacao (4.1).

Pr(H| E)
Pr(H¢ | E)
1

2

PA;+ P

(55
@) (o)

= -l x| —
2 pA1+pA2

1
(pA] + pAz)

IP

Observacao: Em muitos casos de estudo de paternidade, nao se possui o per-
fil genético do suposto pai, sendo necessario, pois, obter o perfil genético
desse individuo com base nos genotipos de seus familiares para, s6 entao,
efetuar o calculo do IP aplicando os procedimentos acima apresentados.
No entanto, conforme sera visto no proximo capitulo, ao se utilizar as re-
des bayesianas para modelar o dominio em questao, uma vez construido
o modelo, € preciso apenas inserir as evidéncias e inferir nesse modelo
probabilistico, o qual se encarregara de encontrar o perfil genético do su-
posto pai, bem como calcular a probabilidade desse individuo ser o pai
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biologico da crianca e a probabilidade do pai biologico ser outro individuo
da populacao.

A genealogia da Figura 4.8 representa um estudo de paternidade em que
nao se tem o perfil genético do suposto pai da crianca (Gsp), todavia tem-
se os perfis genéticos dos pais desse individuo (Gpsp € Gpsp), da crianca
(Gc) e da mae desta crianca (Gy).

Gpsp Gmsp

/T Ge

Figura 4.8: Genealogia caso complexo

4.6 Comentarios

No presente capitulo, foram abordados alguns conceitos de Genética que serao
uteis no entendimento da analise de vinculo genético no que tange ao estudo
de paternidade, tema do proximo capitulo. Dentre os conceitos aqui discuti-
dos, estao: genoma humano, reacao em cadeia de polimerase, equilibrio de
Hardy-Weinberg, dentre outros.



Capitulo 5

Aplicacao das Redes Bayesianas na
Analise Forense de DNA

Haja vista todo o embasamento teorico dado nos capitulos anteriores no que
tange as redes bayesianas e a analise forense de DNA; no presente capitulo,
sera construido um modelo usando esse formalismo matematico na analise de
vinculo genético em estudos de paternidade.

E importante ressaltar que o sistema THEMIS (ver Capitulo 6) utiliza esse
modelo para realizar inferéncias a partir das evidéncias que se dispde para o
estudo, seja ele o caso padrao (ver Figura 4.6 na pagina 49), em que se tem
evidéncias (genotipos) da crianca, de sua mae e de seu suposto pai, ou um
tipo de caso complexo (ver Figura 4.8 na pagina 52), em que se tem apenas os
genotipos da crianca, de sua mae e dos pais de seu suposto pai.

5.1 Descricao do Problema

Conforme visto no Capitulo 4, ha na espécie humana 46 cromossomos, for-
mando 23 pares: 22 pares autossomicos € 1 par envolvido na determinacao
do sexo.

Nos cromossomos, ha regidoes denominadas locus onde € possivel encon-
trar um gene ou uma sequiéncia de nucleotideos nao-codificadores. Em cro-
mossomos homologos!, os genes localizados no mesmo locus sdo chamados
genes alelos ou alelos e sao responsaveis pela mesma caracteristica genética.

Individuos heterozigotos para uma dada caracteristica possuem alelos di-
ferentes no locus em questao, ao passo que individuos homozigotos possuem
alelos iguais. A configuracao desses alelos corresponde ao genétipo do locus,
sendo o genotipo de um individuo o conjunto dos genotipos de seus loci.

lCromossomos que se alinham durante a meiose.

53
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A reproducao humana, que € sexuada, esta intimamente ligada a dois pro-
cessos: meiose e fecundacao.

Por meiose, o numero dipléide de cromossomos (2n) é reduzido a metade
(n — haploide), sendo restabelecido o nimero 2n tipico da espécie pela fecun-
dacao. Dessa forma, em cada par de cromossomos homodlogos encontrado em
um individuo, o gendtipo de cada locus é constituido por um alelo proveniente
do pai e o outro herdado da mae.

5.2 Construcao do Modelo

Haja vista a definicdo de rede bayesiana, bem como a descricao do problema,
€ possivel construir um modelo utilizando esse formalismo para representar o
conhecimento acerca do dominio em questao.

Em se tratando do caso padrao, ao se analisar os marcadores STRs no
sangue coletado dos individuos envolvidos (crianca, mae e suposto pai), o qual
fora amplificado via PCR, tem-se para cada marcador:

e dois alelos do suposto pai da crianca, um herdado do pai dele (mode-
lado pela variavel aleatoria pppg) € o outro da mae (modelado pela varia-
vel aleatoria ppmg), sendo o genotipo desse locus modelado pela variavel
aleatoria pgen;

e dois alelos da mae biologica da crianc¢a, um herdado do pai dela (mode-
lado pela variavel aleatoria mpg) € o outro da mae (modelado pela variavel
aleatoria mmg), sendo o genotipo desse locus modelado pela variavel alea-

toria mgen;

e dois alelos da crianca, um herdado do pai (modelado pela variavel alea-
toria cpg) e o outro da mae (modelado pela variavel aleatoria cmg), sendo
o genotipo desse locus modelado pela variavel aleatoria cgen.

E importante ressaltar que para cada populacio, ha freqiiéncias associa-
das aos alelos dado um marcador. Por exemplo, a freqiiéncia do alelo 6 para
o marcador TPOX pode ser 0,016 no Estado de Alagoas e 0,020 no Estado de
Sergipe. Essas frequiéncias alélicas correspondem a probabilidade de ocorrén-
cia do alelo para um certo marcador dada uma populacao. Portanto, a soma
das frequiéncias dos alelos para cada marcador numa dada populacao deve
totalizar um.

Com base nas informacées acima, observa-se que para cada marcador:
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e as variaveis aleatorias pppg € ppmg dependem respectivamente das vari-
aveis aleatorias que modelam o genoétipo do pai e da mae do suposto pai
da crianca. Como em estudos de paternidade caso padrao tem-se o geno-
tipo do suposto pai, essas ultimas variaveis sao irrelevantes ao calculo.
Sendo assim, pppg € ppmg sao regidas por uma lei a priori;

e a variavel aleatoria pgen depende das variaveis aleatorias pppg € ppmg,
sendo, pois, regida por uma lei a posteriori;

e as variaveis aleatorias mpg e mmg dependem respectivamente das va-
riaveis aleatorias que modelam o genotipo do avo e da avo materna da
crianca. Como em estudos de paternidade caso padrao tem-se o genotipo
da mae, essas ultimas variaveis sao irrelevantes ao calculo. Sendo assim,
mpg € mmg sao regidas por uma lei a priori;

e a variavel aleatoria mgen depende das variaveis aleatorias mpg € mmg,
sendo, pois, regida por uma lei a posteriori;

e a variavel aleatoria cpg depende das variaveis aleatorias pppg e ppmg, ao
passo que a variavel aleatoria cmg depende das variaveis aleatorias mpg
e mmg. Dessa forma, cpg e cmg sao regidas por leis a posteriori;

e a variavel aleatoria cgen depende das variaveis aleatorias cpg e cmg,
sendo, pois, regida por uma lei a posteriori.

Como nao se sabe a priori se o suposto pai € ou nao o pai biologico da
crianca, faz-se necessaria a insercao de uma outra variavel aleatoria (v. a. pb)
para modelar a hipotese do suposto pai ser o pai biolégico da crianca (H). No
geral, existem outras evidéncias que nao genéticas e que nao sao consideradas
nesse estudo. Portanto, inicia-se essa variavel com 50% (Pr(H)=0,5). Essa
variavel deve ser sensoriada na rede.

Com isso, a variavel aleatoria cpg dependera nao mais apenas das variaveis
aleatorias pppg € ppmg, mas também da variavel aleatéria pb.

A rede bayesiana apresentada na Figura 5.1 corresponde ao modelo para o
dominio em questao. A aplicacao de um modelo similar pode ser vista em Pena
(2006).

5.3 Inferéncia no Modelo

Sendo Pr(pbNnpppgn---Ncgen) a funcao que caracteriza a distribuicdo con-
junta das variaveis aleatorias do modelo, utilizando o teorema do produto das
probabilidades e as informacoes fornecidas pela topologia da rede tem-se:
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Figura 5.1: Rede bayesiana para caso padrao

Pr(pbNpppgN---Ncgen) = Pr(pppg) x Pr(ppmg) x Pr(pb) x Pr(pgen [ pppg Nppmg) x
Pr(cpg|pppgNppmgnpb) x Pr(mpg) x Pr(mmg) x
Pr(mgen | mpgnNmmg) x Pr(cmg | mpgNmmg) x

(

Pr(cgen|cpgncmg).

2

Assumindo que E descreve o conjunto de evidéncias®, a equacao acima

pode ser reescrita da seguinte forma:

Pr(pbNE) = Pr(pppg) x Pr(ppmg) x Pr(pb) x Pr(pgen | pppg Nppmg) x
Pr(cpg | pppgNppmgNpb) x Pr(mpg) x Pr(mmg) x
Pr(mgen | mpgnmmg) x Pr(cmg | mpgNmmg) x

(

Pr(cgen|cpgnemg).

Pela Definicao 5 da pagina 17, pode-se escrever as seguintes equacoes:

Pr(pb =simnNE)
Pr(E)

Pr(pb=sim|E) = (5.1)

Pr(pb =simNE)

Pr(E|pb=sim) = Pr{pb = sim)

= Pr(pb=simNE)=Pr(E|pb=sim)-Pr(pb=sim)
(5.2)

Pr(pb =mnaonNE)
Pr(E)

Pr(pb=mnao|E) = (5.3)

2Valores que as varidveis aleatérias do modelo, com excecdo de pb, assumem no estudo em
questao.
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Pr(E | pb = nao) Pr(pb =naonNkE)

= Pr(pb =naoNkE) =Pr(E|pb=mnao) -Pr(pb =nao)

Pr(pb =nao)
(5.4)
Substituindo a equacao (5.2) na (5.1), obtem-se:
. _ Pr(E[pb=sim) -Pr(pb=sim)
Pr(pb=sim|E) = Pr(E) (5.5)
Da mesma forma, substituindo a equacao (5.4) na (5.3), obtem-se:
. _ Pr(E|pb=mnao)-Pr(pb =nao)
Pr(pb=nao |E) = Pr(E) (5.6)
Dividindo a equacao (5.5) pela (5.6), tem-se:
Pr(pb=sim|E) Pr(E|[pb=sim) -Pr(pb=sim) (5.7)

Pr(pb=nao|E) Pr(E|pb=nao)-Pr(pb=nao)

Sendo H o evento que representa a hipotese do suposto pai ser o pai bio-
logico da crianca (pb =sim) e H® o evento que representa a hipotese do pai
biologico da crianca ser outro individuo da populacao (pb =nao), pode-se re-
escrever a equacao (5.7) como segue:

Pr(H|E)  Pr(E[H) Pr(H)

Pr(H[E) ~ Pr(E[H¢) Pr(He) (5.8)

A resolucao da equacao (5.8) dado um conjunto de evidéncias fornece o
valor do IP (ver secao 4.5.2 na pagina 47).
Como Pr(H) =0,5, Pr(H)/Pr(H¢) =1, logo

Pr(H|E)  Pr(E|H)

Pr(Hc|E) Pr(E|He) (5-9)

Tendo em vista a construcao completa do modelo, € possivel, dado um
conjunto de evidéncias, obter por meio de inferéncias os resultados requeridos
pela genética forense no que tange ao calculo do IP.

5.4 Aplicacao Pratica do Modelo

Supondo que esteja sendo feito o calculo do IP para o marcador genérico M
cujas freqiiéncias alélicas para a populacao em estudo sdo mostradas na Ta-
bela 5.1, a seguir serao construidas as tabelas de probabilidade a priori e a
posteriori das variaveis aleatérias do modelo para este marcador. E impor-



5.4. APLICACAO PRATICA DO MODELO 58

tante mencionar que os procedimentos aqui aplicados podem ser utilizados
na construcao das tabelas de probabilidade de quaisquer marcadores.

Marcador: M;
Alelo | Frequéncia
a 0,122
b 0,222
c 0,656
| Soma | 1,000 |

Tabela 5.1: Frequiéncias alélicas do marcador M;

5.4.1 Construcao das Tabelas de Probabilidade

As tabelas de probabilidades a priori das variaveis aleatorias pppg, ppmg, mpg
e mmg (ver Tabelas 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5) correspondem exatamente a tabela de

frequiiéncias alélicas (ver Tabela 5.1).

Pr(pppg =w)
0,122
0,222
0,656

o o el|s

Tabela 5.2: Tabela de probabilidade a priori de pppg

Pr(ppmg =w)
0,122
0,222
0,656

o cals

Tabela 5.3: Tabela de probabilidade a priori de ppmg

Pr(mpg =w)
0,122
0,222
0,656

ool

Tabela 5.4: Tabela de probabilidade a priori de mpg

A tabela de probabilidade a priori da variavel aleatoria pb € mostrada na
Tabela 5.6.

A tabela de probabilidade a posteriori da variavel aleatoria cpg € mostrada
na Tabela 5.7.

Observe que sendo verdadeira a hipotese “o pai biologico da crianca € um
individuo da populacao diferente do suposto pai” (pb =nao), as probabilidades
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Pr(mmg =w)
0,122
0,222
0,656

o o ol|s

Tabela 5.5: Tabela de probabilidade a priori de mmg

w | Pr(pb=w)
sim 0,5
nao 0,5

Tabela 5.6: Tabela de probabilidade a priori de pb

de cpg correspondem exatamente as freqiiéncias do alelo em questdo, inde-
pendente do genotipo do suposto pai. Todavia, partindo do pressuposto que
“0 suposto pai € o pai biologico da crianca” (pb = sim), as probabilidades de-
penderao diretamente da configuracao dos alelos desse individuo.

Pr(cpg|-)
PPPY ppmg pb a b c
a a sim | 1,000 0,000 0,000

ndo | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,500 0,500 0,000
nao | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,500 0,000 0,500
nao | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,500 0,500 0,000
ndo | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,000 1,000 0,000
nao | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,000 0,500 0,500
ndo | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,500 0,000 0,500
nao | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,000 0,500 0,500
nao | 0,122 0,222 0,656
sim | 0,000 0,000 1,000
ndo | 0,122 0,222 0,656

OO0 0000 T o TcoT T oo 0o
o0 oo o000 T o000 o op

Tabela 5.7: Tabela de probabilidade a posteriori de cpg

A tabela de probabilidade a posteriori da variavel aleatoria cmg € mostrada
na Tabela 5.8. As probabilidades de cmg dependem diretamente da configu-
racao dos alelos da mulher, haja vista essa ser realmente a mae biologica da
crianca.

Em se tratando dos genoétipos, estes dependem diretamente da configura-
cao dos alelos dos individuos. Dessa forma, as tabelas de probabilidade a
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Pr(cmg]|-)

mpg mmg

a

b

(¢

a

o0 o0 oo e o

oo oc oo T o

1,000
0,500
0,500
0,500
0,000
0,000
0,500
0,000
0,000

0,000
0,500
0,000
0,500
1,000
0,500
0,000
0,500
0,000

0,000
0,000
0,500
0,000
0,000
0,500
0,500
0,500
1,000

Tabela 5.8: Tabela de probabilidade a posteriori de cmg

posteriori de pgen, mgen e cgen podem ser construidas como mostrado nas

Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 respectivamente.

Pr(pgen|-)
pppg | ppmg | a—a | a—b | a—c | b—b | b—c | c—c
a a 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
a b 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
a c 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
b a 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
b b 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000
b c 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
c a 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
c b 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
c c 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000

Tabela 5.9: Tabela de probabilidade a posteriori de pgen

Pr(mgen|-)

2
b

a—a

a—Db

a—c¢

b—b

b—c

c—¢C

oooo‘o‘crggn-g
n oo oo o0 oo

1,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
1,000
0,000
1,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
1,000
0,000
0,000
0,000
1,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
1,000
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
1,000
0,000
1,000
0,000

0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
0,000
1,000

Tabela 5.10: Tabela de probabilidade a posteriori de mgen

Pelas informacoes fornecidas pela topologia da rede da Figura 5.1, tem-se

para w € {a,b,c}:
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Pr(cgen| )
cpg|ecmg|a—a |a—b | a—c | b—b | b—c | c—c
a a | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
a b | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
a c |0,000 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
b a | 0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
b b | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000
b c |0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
c a | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
c b | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000
c c |0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000

Tabela 5.11: Tabela de probabilidade a posteriori de cgen

1. Equacao para o calculo da Pr(cpg =w)

Pricpg=w) = Y ) > [Pr(pppg=1i) x Pr(ppmg =j) x Pr(pb =k) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c) (k=sim,nao)
x Pr(pgen =i—j|pppg=1inppmg =j) x
x Pr(cpg =w|pppg=iNnppmg=jnpb=k] |

2. Equacao para o calculo da Pr(cmg =w)

Pr(cmg=w) = Z Z [ Pr(mpg =1) x Pr(mmg =j) x
(i=a,b,c) (j=a,b,c)
x Pr(mgen=1i—j | mpg=iNnmmg=j) x

xPr(cmg=w|mpg=inmmg=j) |

Utilizando as equacoes acima, € possivel construir as tabelas de probabili-
dade a priori da variavel aleatoria cpg (calculando as probabilidades de cpg =a,
cpg =b e cpg = c) e da variavel aleatoria cmg (calculando as probabilidades de
cmg =a, cmg =b e cmg = c). Sendo importante destacar que o genotipo i—j €
igual ao genotipo j —i.

No Apéndice B, sao mostrados em detalhes os calculos das probabilidades
necessarias a construcao das tabelas de probabilidade a priori de cpg € cmg
(ver Tabelas 5.12 e 5.13).

E observado que ao se construir as tabelas de probabilidade a priori das
variaveis cpg e cmg, obtém-se tabelas idénticas a Tabela 5.1, visto que uma
vez removidos os condicionamentos, os valores assumidos por essas varia-
veis correspondem exatamente as frequiéncias alélicas da populacao em que o
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estudo esta sendo realizado.

Pr(cpg=w)
0,122
0,222
0,656

o o ol|s

Tabela 5.12: Tabela de probabilidade a priori de cpg

Pr(cmg =w)
0,122
0,222
0,656

o ool

Tabela 5.13: Tabela de probabilidade a priori de cmg

5.4.2 Calculo do IP

Supondo que os genotipos da crianca, de sua mae e seu suposto pai
sejam respectivamente Gc =a—b, Gy =b—-b e Gsp =a—a, tem-se E =
{ppPpg = a,ppmg= a,pgen= a—a,mpg= b,mmg= b,mgen =b—b,cpg =
a,cmg =b,cgen= a—>b}.

Dessa forma, o IP pode ser calculado como segue:

1. A probabilidade do suposto pai ser o pai biolégico da crianca dadas
as evidéncias (Pr(H | E)):

Pr(HNE) = Pr(pppg=a)xPr(ppmg=a) x Pr(pb =sim) x
Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x

e

(

(

r(cpg=alpppg=anppmg=anpb=sim) x Pr(mpg =b) x Pr(mmg =b) x

Pr(mgen=b—b|mpg=bNnmmg=>) x Pr(cmg =b | mpg=bNmmg=>) x
(

Pr(cgen=a—b|cpg=ancmg=>)
= 0,122x0,122x0,5x 1x1x0,222x0,222x1x1x1
= 0,000366771

2. A probabilidade do pai biolégico da crianca ser outro individuo da
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populacao dadas as evidéncias (Pr(H® | E)):

Pr(H°NE) Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb =nao) x

Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x

e

(
(
r(cpg = a|pppg =anNppmg=anNpb =nao) x Pr(mpg =b) x Pr(mmg =b) x
Pr(mgen=b—b|mpg=bnmmg=>b) xPr(cmg=>b | mpg=bnNnmmg=>) x
Pr(cgen=a—b|cpg=ancmg=>)

= 0,122x0,122x0,5x1x0,122x 0,222 x 0,222 x 1 x 1x 1

= 0,000044746

Normalizando, tem-se Pr(H | E) =0,891265731 e Pr(H® | E) =0,108734268.

Logo,
0,891265731

~0,108734268
Apos propagar as evidéncias no modelo, os valores de Pr(H | E) e Pr(H® | E)

~ 8,1967.

ficarao armazenados na variavel aleatoria pb.
Pela Tabela 4.2 da pagina 50, tem-se que para esse conjunto de evidéncias,
o IP € dado por 1/pa,, onde pp, € a freqiiéncia do alelo A; possivelmente
herdado do suposto pai. Dessa forma, o calculo pode ser feito como segue:
1 1 1

[P=—=—=_———~81967.
pA] Pa O>]22

5.5 Casos Complexos de Paternidade

Em muitos casos de estudo de paternidade, nao € possivel obter o DNA do
suposto pai, sendo necessario trabalhar com os genotipos de seus familia-
res, o que torna os calculos mais complexos. Todavia ao se utilizar as redes
bayesianas como meio de representacao do dominio em questao, o calculo se
torna simples, haja vista que uma vez o modelo construido, para o calculo do
IP (muitas vezes chamado de razao de verossimilhanca) € necessario apenas
a insercao das evidéncias, deixando a proépria rede se encarregar de inferir o
resultado desejado.

Para construir uma rede bayesiana para um caso complexo, € preciso ape-
nas fazer uma extensao da rede da Figura 5.1 (pagina 56), adicionando novas
variaveis aleatorias para representar as novas evidéncias necessarias ao es-
tudo. E importante ressaltar que com um mesmo modelo é possivel realizar
varios estudos de paternidade, desde que as evidéncias requeridas pelos estu-
dos estejam representadas no modelo.

A rede da Figura 5.2 corresponde a uma extensao do modelo construido
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anteriormente na qual podem ser realizados, dentre outros estudos de pater-
nidade, o caso padrao (em que se tem o genotipo da crianca, de sua mae e de
seu suposto pai) e um caso complexo em que se tem o genoétipo da crianca, de
sua mae e dos seus possiveis avos paternos.

O sistema THEMIS utiliza o modelo apresentado na Figura 5.2.

@ gfmg gmpg @
Cofgen>

@D =D

Figura 5.2: Rede bayesiana para caso complexo

5.6 Comentarios

No presente capitulo, foram apresentados em detalhes o dominio em que se
encontram os estudos de paternidade, a construcao de um modelo utilizando
redes bayesianas como meio de representacao desse dominio, a inferéncia
nesse modelo, bem como uma aplicacao pratica do mesmo.



Capitulo 6

O Sistema THEMIS

O presente capitulo visa oferecer uma visdo geral do sistema THEMIS, do-
cumentando a sua especificacao como um conjunto de modelos de sistema
—representacoes graficas que descrevem o problema a ser resolvido ou o sis-
tema a ser desenvolvido.
Um modelo de sistema é uma abstracao do sistema em estudo, sendo uma
importante ponte entre o processo de analise e de projeto (Somerville, 2003).
O capitulo esta disposto nas seguintes secoes:

Descricao do Sistema Breve descricdo do sistema THEMIS utilizando lingua-
gem natural.

Tecnologias Usadas Apresentacao das tecnologias usadas na implementacao
do software.

Especificacao de Requisitos Definicao das funcgodes e restricoes do sistema.
Projeto Modelagem do sistema com base em seus requisitos.

Validacao Apresentacao de dois dentre os varios estudos de paternidade re-
ais cedidos pelo Laboratorio de DNA Forense da Universidade Federal de
Alagoas usados para validar o sistema.

Em toda a modelagem foram utilizadas notac¢ées definidas na Unified Mo-
deling Language (UML) que esta emergindo como uma linguagem padrao de
modelagem, particularmente para a modelagem orientada a objetos.

A Programacao Orientada a Objetos (POO) ou ainda em inglés Object-
Oriented Programming (OOP) € um paradigma de analise, projeto e programa-
cao de sistemas de software baseado na composicao e interacao entre diversas
unidades de software chamadas de objetos.

Detalhes sobre UML e POO podem ser obtidos em Booch et al. (2005) e Bru-
egge & Dutoit (2003).

65
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6.1 Descricao do Sistema

O sistema THEMIS é um software para analise de vinculo genético em estudos
de paternidade. Esse software utiliza o ultimo modelo apresentado no capi-
tulo anterior (ver Figura 5.2 na pagina 64) para realizar inferéncias a partir
das evidéncias que se dispoe para o estudo, seja ele o caso padrao, em que
se tem evidéncias (genotipos) da crianca, de sua mae e de seu suposto pai
(ver Figura 4.6 na pagina 49), ou um tipo de caso complexo, em que se tem
apenas os genotipos da crianca, de sua mae e dos pais de seu suposto pai (ver
Figura 4.8 na pagina 52).

A realizacao de um estudo de paternidade pode ser dividida em duas etapas
principais: a tipagem do DNA das pessoas envolvidas no estudo, por meio da
qual se obtém os perfis genéticos desses individuos, e a analise estatistica
desses perfis em busca de verificar a paternidade da crianca.

No Laboratorio de DNA Forense da Universidade Federal de Alagoas, ha
equipamentos que permitem a obtencao dos perfis genéticos de pessoas, den-
tre eles maquina para execucao do PCR e o sequienciador. A analise probabilis-
tica desses perfis genéticos, que engloba o calculo dos IPs e de outros indices
relevantes a esse tipo de estudo, € feita com o auxilio de planilhas eletrénicas,
nas quais sao construidas funcées para esse fim.

Quando se trata de casos complexos, ou seja, casos em que nao se pode
fazer a tipagem do DNA do suposto pai, € utilizado o software fanilias (ver
Egeland et al., 2000) para obter os valores do IP. Estes valores sao entao inse-
ridos manualmente na planilha eletronica para que sejam calculados outros
indices relevantes ao estudo, os quais nao dependem diretamente de uma ana-
lise estatistica acurada, como € o caso do Indice de Paternidade Combinado
(IPC).

No fam lias, que também utiliza o ferramental das redes bayesianas no
calculo do IP, € necessario o usuario construir manualmente a rede que re-
presenta o estudo em questao, exigindo, pois, desse individuo um certo grau
de conhecimento sobre as redes bayesianas. Além disso, o fanilias nao pos-
sui uma base de dados para o armazenamento dos perfis genéticos, os quais,
devido a isso, ndo poderao ser utilizados em estudos futuros.

Diferentemente do fanilias, no THEMIS as informacées sobre os estudos
sao armazenadas numa base de dados e nao € exigido do usuario a constru-
c¢ao da rede que representa a genealogia em questdo. Dessa forma, os dados
inseridos no sistema podem ser utilizados em analises futuras e o usuario
nao necessita ter conhecimento algum sobre redes bayesianas, ou seja, o uso
desse formalismo fica transparente ao usuario.
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Por utilizar as redes bayesianas na analise estatistica dos perfis genéticos,
o sistema THEMIS, que atualmente contempla dois tipos de estudo de pater-
nidade com o uso de uma unica topologia de rede, pode dar suporte a outros
tipos de estudo de paternidade com uma simples extensao da topologia da
rede bayesiana atual conforme discutido no Capitulo 5.

Dentre os softwares analisados que utilizam redes bayesianas como abor-
dagem para representacao do conhecimento (ver Apéndice A), o escolhido
como motor de inferéncia do sistema na analise dos dados biologicos no
que tange a verificacao de vinculo genético em estudos de paternidade foi o
UnBBayes, visto que este software se encontra disponivel sob licenca GNU Ge-
neral Public License (GPL), possui Application Programming Interface (API), bem
como interface grafica bastante simples e intuitiva, eficiéncia no processo de
inferéncia e confiabilidade.

6.2 Tecnologias e Ferramentas Usadas

Na implementacao do software, as seguintes tecnologias e ferramentas foram
utilizadas:

Java Linguagem de programacao orientada a objetos desenvolvida pela em-
presa Sun Microsystems. Com o uso dessa linguagem, ao se compilar o
codigo fonte da aplicacao, € gerado um conjunto de bytecodes, os quais
para serem executados necessitam de uma maquina virtual, denominada
Java Virtual Machine (JVM). Dessa forma, os bytecodes correspondem a
um estagio intermédio entre o codigo-fonte e o sistema final, tendo como
principal vantagem a portabilidade, haja vista que os bytecodes irao pro-
duzir o mesmo resultado em qualquer arquitetura de hardware, inde-
pendente da plataforma de software. Essa caracteristica foi primordial
na selecao dessa linguagem, além do fato dela ser gratuita. Para maiores
detalhes sobre essa linguagem acesse http://java. sun. cont .

Hibernate Framework Java para o mapeamento objeto-relacional, no qual as
entidades do banco de dados sao representadas por meio de classes e os
registros de cada entidade correspondem as instancias dessas classes.
Com o uso do Hibernate, nao € necessario o desenvolvedor se preocupar
com os comandos em linguagem SQL, um vez que este framework gera as
chamadas SQL, mantendo o programa portavel para quaisquer bancos de
dados SQL, exigindo, para isso, pequenas modificacées nos arquivos de
configuracao. Essa portabilidade juntamente com a facilidade de uso, a
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praticidade e a gratuidade foram de fundamental importancia na selecao
dessa tecnologia. Para maiores detalhes sobre o Hibernate acesse http:
/| www. hi bernate. org/ .

Eclipse Ambiente Integrado de Desenvolvimento (IDE!) para a implementa-
cao de softwares. Esta IDE possui grande quantidade e variedade de
plugins, objetivando atender as diferentes necessidades dos desenvolve-
dores, além de ser gratuita e estar disponivel para varias plataformas de
software, caracteristicas estas decisivas no momento da selecio dessa
ferramenta. Maiores detalhes sobre o Eclipse podem ser encontrados em
http://ww.eclipse.org/.

PostgreS@L Sistema de banco de dados objeto-relacional versatil, seguro,
gratuito e bem documentado, possuindo recursos comuns a bancos de
dados de grande porte como, por exemplo, o Oracle (ver http://ww.
oracl e.conf). A seguranca e a gratuidade foram as caracteristicas mais
relevantes na selecao dessa ferramenta, além do fato dela estar disponi-
vel para varias plataformas de software. Maiores detalhes do PostgreSQL
em http://wwmv. postgresql.org/.

Jude Ferramenta para modelagem de sistemas de software utilizando UML,
suportando a construcao de diversos diagramas dessa linguagem. Dentre
as caracteristicas desse software que corroboraram a sua selecao, estao
a disponibilizacao de versodes gratuitas e o fato dele ser multiplataforma.
Maiores detalhes da ferramenta em http://j ude. change- vi si on. coni .

brModelo Ferramenta gratuita que prové a construcao de modelos conceitual,
logico e fisico de bancos de dados relacionais, sendo possivel a geracao
de um modelo a partir de outro: fisico a partir de logico e lo6gico a partir
de conceitual. Maiores detalhes dessa ferramenta em http:// ww. si s4.
cont br Mbdel o/ .

6.3 Especificacao de Requisitos

A especificacao de requisitos é uma das fases mais importantes no processo
de desenvolvimento de um sistema de software, visto que os problemas que
os engenheiros de software se defrontam sao, muitas vezes, bastante comple-
xos, propiciando dificuldades em estabelecer com exatiddao os servigcos que o
sistema deve prover.

ISigla para Integrated Development Environment — aplicativo que prové ferramentas para
apoio ao desenvolvimento de software, visando agilidade no processo.
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As descricoes das funcoes e das restricoes sao os requisitos para o sistema;
e o processo de descobrir, analisar, documentar e verificar essas funcoes e
retricoes € chamado de Engenharia de Requisitos (Somerville, 2003).

6.3.1 Documento de Requisitos de Software

Abaixo sao listados os requisitos do usuario do sistema, bem como os servicos
que o software deve oferecer.

Requisitos do Usuario do Sistema

¢ Inserir Frequéncias Alélicas.

Inserir Processo.

Inserir Perfis Genéticos.

Executar Calculo de Paternidade.

Verificar Resultado do Calculo.

Excluir Processo.

Funcoées do Sistema

e Oferecer seguranca no armazenamento das informacoes sobre os proces-
sos, desde os dados pessoais dos individuos envolvidos ao resultado do
estudo.

e Oferecer confiabilidade nos resultados dos estudos, utilizando o forma-
lismo das redes bayesianas de modo transparente ao usuario.

e Disponibilizar relatorios de todos os estudos realizados.

6.3.2 Casos de Uso

O diagrama de casos de uso € o diagrama mais geral e informal da UML, sendo
utilizado normalmente nas fases de levantamento e analises de requisitos do
sistema. Apresenta uma linguagem simples e de facil compreensao para que
0os usuarios possam ter uma idéia geral de como o sistema ira se comportar.
Detalhes sobre esse tipo de diagrama UML podem ser obtidos em Booch et al.
(2005).

A Figura 6.1 é o diagrama de casos de uso do sistema THEMIS.
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Figura 6.1: Diagrama de Casos de Uso

Descricao dos Casos de Uso

1. <UCO0001> Inserir Freqiiéncias Alélicas

Descricao: Insercao das tabelas de freqiiéncias alélicas das populacoes

em que os estudos serao realizados.

Pré-condicoes: As tabelas de freqiiéncias alélicas estarem num dado for-

mato. Atualmente o software trabalha com essas tabelas em formato

csv2.

Poés-condicoes: Permissao do cadastro de processos vinculados as po-

pulacoes cujas tabelas de frequiiéncias alélicas foram inseridas.

2. <UC0002> Inserir Processo

Descricao: Insercao de um processo de estudo de paternidade e dos da-

dos pessoais dos individuos envolvidos.

Pré-condicoes: Ter sido inserida ao menos uma tabela de freqiiéncias

alélicas.

2Formato de arquivo em que os dados estao separados por virgula ou ponto-e-virgula.
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Pos-condicoes: Permissao do cadastro dos perfis genéticos dos indivi-
duos envolvidos no processo.

3. <UCO0003> Inserir Perfis Genéticos

Descricao: Insercao dos perfis genéticos dos individuos envolvidos num
dado processo manualmente ou via arquivo. Atualmente o software
trabalha com esses arquivos em formato csv.

Pré-condicoes: Ter sido criado o processo.
Poés-condicoes: Permissao da execucao dos calculos de paternidade para
O processo.
4. <UC0004> Executar Calculo de Paternidade
Descricao: Execucao dos calculos de paternidade para um dado pro-
cesso utilizando o UnBBayes.

Pré-condicoes: Terem sido inseridos os perfis genéticos dos individuos
vinculados ao processo.

Poés-condicoes: Permissao da geracao do relatorio contendo o resultado
do estudo de paternidade para o processo.
5. <UCO0005> Verificar Resultado do Calculo
Descricao: Verificacao via relatorio do resultado do estudo de paterni-
dade para um dado processo.

Pré-condicoes: Ter sido executado o calculo de paternidade para o pro-
cesso.

Pés-condicoes: Exibicao do resultado do estudo.
6. <UC0006> Excluir Processo

Descricao: Exclusao de um dado processo.
Pré-condicoes: Ter sido criado um processo.

Poés-condicoes: Indisponibilidade de relatérios vinculados ao processo
excluido.

6.4 Projeto

Esta etapa compreende todo o planejamento do software, visando atender aos
requisitos que lhe foram atribuidos.
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6.4.1 Modelagem da Base de Dados

A modelagem da base de dados € uma das principais etapas no processo de
desenvolvimento de um sistema de software, podendo, em casos de falhas,
comprometer todo o sistema.

As Figuras 6.2 e 6.3 apresentam, respectivamente, os modelos conceitual
e logico do sistema, correspondendo, pois, a modelagem da base de dados do
mesmo.

O modelo conceitual esta na forma de um modelo entidade relacionamento,
ao passo que o logico esta sendo representado por um conjunto de tabelas pas-
siveis de implementacao num banco de dados relacional como, por exemplo,
o PostgreSQL.

Detalhes sobre modelo conceitual e logico de banco de dados e tipos de
banco de dados (relacional, objeto-relacional, dentre outros) podem ser obtidos
em Elmasri & Navathe (2003).

Glossario

Aqui € definido o dicionario de dados do sistema.

[marker] Entidade onde é armazenada a lista de marcadores.
[allele] Entidade onde é armazenada a lista de alelos.

[location] Entidade onde sao armazenadas as localizacdes para os estu-
dos de paternidade.

[study_type] Entidade onde sdao armazenados os tipos de estudos de pa-
ternidade. O software contempla hoje o caso padrao e um caso complexo.

[person_classification] Entidade onde sao armazenados os tipos de pes-
soas que podem estar vinculadas a um processo (crianca, mae da crianca,
suposto pai da criancga, suposto avo paterno da crianca e suposta avo pa-
terna da crianca).

[marker_frequency] Entidade onde sao armazenadas as frequéncias
contidas nas tabelas de freqiiéncias alélicas, estando essas freqiiéncias
vinculadas a um alelo, um marcador e uma localizacao.

[process] Entidade onde sao armazenadas as informacoes sobre os pro-
cessos: data de criacao, ipcombinado, pec, pp, localizacao e tipo de es-
tudo de paternidade.
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Figura 6.3: Modelo Logico

[person] Entidade onde sdao armazenadas as informacodes sobre as pes-

soas: CPF, nome, sexo, o processo ao qual a pessoa esta vinculado e

classificacdo da pessoa mediante o processo.

[locus] Entidade onde sao armazenados os genotipos (conjuntos de loci)

das pessoas.

[locus_set] Entidade usada para armazenar as freqiiéncias dos alelos das

criancas e os resultado do IP e PE provenientes dos calculos.
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6.4.2 Arquitetura

Em termos de arquitetura o sistema possui as seguintes camadas:
View Composta pelos componentes de interface do sistema.

Controller Composta pelos componentes responsaveis por mediar a interacao
entre a View e as demais camadas do sistema.

Model Composta pelos componentes de negocio do sistema.

Persistence Composta pelos componentes responsaveis pelo armazenamento
dos dados do sistema.

Util Composta pelos componentes utilitarios do sistema, responsaveis pelo
carregamento das tabelas de freqiiéncias al€licas e dos perfis genéti-
cos via arquivos csv, assim como do calculo de paternidade utilizando
o UnBBayes.

A arquitetura do sistema foi modelada dessa forma com o intuito de di-
minuir o acoplamento no sistema, a fim de que os modulos pudessem ser
desenvolvidos de maneira independente.

A Figura 6.4 mostra essa arquitetura. Detalhes sobre os componentes
desse tipo de diagrama UML podem ser obtidos em Booch et al. (2005).

6.4.3 Diagrama de Atividades

O diagrama de atividades, empregado para fazer a modelagem de aspectos
dinamicos do sistema, € essencialmente um grafico de fluxo que mostra o
fluxo de controle de uma atividade para outra, explicitando concorréncia entre
atividades e ramificacoées de controle.

A Figura 6.5 é o diagrama de atividades do sistema THEMIS. Detalhes sobre
os componentes desse tipo de diagrama UML podem ser obtidos em Booch et
al. (2005).

6.4.4 Diagrama de Classes

O projeto orientado a objetos € uma estratégia de projeto em que os projetistas
de sistema pensam em termos de ‘coisas’, em vez de operacoes ou funcoes.
O sistema em funcionamento € constituido de objetos que interagem entre
si (Somerville, 2003).

Um diagrama de classes € uma representacao da estrutura e das relacoes
das classes que servem de modelo para objetos. E um diagrama muito 1til
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Figura 6.4: Arquitetura do Sistema: camadas, subsistemas e pacotes

para o sistema, define todas as classes necessarias ao sistema e € a base para
a construcao dos diagramas de comunicacao, sequiéncia e estados (Guedes,
2008).

As classes do sistema estao agrupadas em pacotes, tendo como critério
para esse agrupamento os servicos providos por elas.

No desenvolvimento do sistema, foi utilizada uma extensao da abordagem
MVC com o objetivo de facilitar as atividades de desenvolvimento de software,
utilizando orientacao a objetos e dividindo o sistema em cinco camadas prin-
cipais: Model, View, Controller, Persistence e Util.

Na View (apresentacao), encontram-se as classes que provéem as interfaces
do sistema por meio das quais o usuario ira interagir com o software.

No Controller (controle), encontram-se as classes que definirdao o modo
como as interfaces do usuario reagem as entradas do mesmo, ou seja, o con-
trole € o responsavel por coordenar (controlar) a interacao entre a camada de
apresentacao (View) e as demais camadas do sistema: Model, Persistence e
Util.



6.4. PROJETO 77

Inserir

Freqiénci Inserir Tabela de
Aﬁguenmas Freqiiéncias Alélicas %
elicas de uma Populagao

Informar Tioo Informar Dados
Inserir de Estudo Z Pessoais dos
Processo ) ~ Individuos
Localizacao
Informar como
os Perfis serdo
Inseridos
Inserir Perfis
Genéticos \
Carreaar Selecionar Marcadores
>9 Aplicados no Estudo e
Arquivo

Inserir Perfis Manualmente
\/

=

Exepc uttar %élgulo Efetuar Calculos
e Paternidade do Estudo

Verificar Resultado Visualizar
do Calculo Resultado
do Estudo

Figura 6.5: Diagrama de Atividades

No Model (modelo), encontram-se as classes que compoem o dominio do
sistema, sendo, pois, o nucleo da aplicacao.

Na camada Persistence, estao as classes responsaveis pelo armazenamento
dos dados do sistema ao passo que em Util estao as classes utilitarias do
sistema, responsaveis pelo carregamento das tabelas de freqtiéncias alélicas e
dos perfis genéticos via arquivos csv, assim como do calculo de paternidade
utilizando o UnBBayes.

Na modelagem do sistema, foram utilizados alguns padroes de projeto (de-
sign patterns) —descricoes de objetos e classes comunicantes que precisam
ser personalizadas para resolver um problema geral de projeto num contexto
particular (Gamma et al., 2005). A utilizacao desses padroes teve por obje-
tivo evitar problemas de projeto como, por exemplo, o acoplamento. Dentre os
padroes usados, estao: Facade, Factory Method, DAOFactory e Singleton.

Facade O padrao Facade foi utilizado para simplificar o acesso aos objetos
das camadas Model, Persistence e Util, diminuindo a complexidade do
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sistema e o acoplamento entre os objetos que o compdoem. Isso foi pos-
sivel com a adicdo de novos objetos (chamados fachadas) que ficaram
responsaveis pela comunicacao entre os objetos das camadas menciona-
das acima (Model, Persistence e Util) e os objetos que compoem a camada
View do sistema (ver Figura 6.6).

Factory Method O padrao Factory Method foi utilizado no pacote calculus da
camada Util (ver Figura 6.7). Ao ser chamado o método startCalculus(...)
a partir de uma instancia da classe PaternityStudy, nao € possivel prever
a priori qual tipo de calculo sera utilizado e, conseqiientemente, nao €
possivel saber qual classe deve ser instanciada para se executar o cal-
culo correto. Isso ocorre devido ao fato de haver mais de um tipo de
calculo, o que dependera do estudo de paternidade em questao. O uso de
dois tipos de algoritmos para o calculo, sem que a classe PaternityStudy
tenha que conhecer antecipadamente as classes que encapsulam tais al-
goritmos, sugere a aplicacao do padrao Factory Method para solucionar
esse problema, uma vez que com o emprego desse padrao € possivel adiar
a instanciacao para as subclasses. Com isso, a instanciacao em vez de
ocorrer na classe PaternityStudy, ocorre na classe PaternityCalculusFac-
tory que implementa a interface PaternityCalculusFactorylF que, por sua
vez, fornece servigco a classe PaternityStudy. A escolha da classe a ser
instanciada (PaternityTestCaseOne ou PaternityTestCaseTwo) € feita por
meio da analise dos objetos que compoem o atributo locusSetList o que
esta implementado no método calculusPaternityTest(...) da classe Pater-
nityCalculusFactory. Ao final da execucao desse método € retornado um
objeto da classe PaternityTest que contém todos as informacées resul-
tantes do calculo. Este objeto € entao setado no atributo paternityTest
da instancia da classe PaternityStudy.

DAOFactory O padrao DAOFactory foi utilizado na camada Persistence (ver
Figura 6.8). A diversidade de fontes de dados pode criar uma dependén-
cia da aplicacao em relacao ao codigo de acesso aos dados, uma vez que
os componentes de negocio conterao codigo especifico das APIs e dispo-
sitivos de armazenamento utilizados. Isto introduz um alto acoplamento
entre a logica de negocio e a implementacao do acesso as fontes de dados,
tornando mais dificil migrar a aplicacao de uma fonte de dados para ou-
tra. Com o intuito de abstrair a camada de persisténcia, a fim de tornar
possivel a utilizacao de qualquer repositorio de dados, foi utilizado o pa-
drao DAOFactory juntamente com o framework Hibernate. Dessa forma,
foi centralizado o servico de persisténcia de objetos num pequeno con-
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junto de classes, evitando por exemplo que o codigo SQL se espalhe pelo
codigo da solucao. Para modificar o repositério, basta fazer uma pequena
alteracao nas configuracées do Hibernate.

Singleton O padrao Singleton foi utilizado na classe HibernateDAOFactory
filha da classe DAOFactory, a fim de garantir que esta classe tenha uma
unica instancia, fornecendo um ponto global de acesso para tal instancia.

Para uma melhor visualizacao, o diagrama de classes foi dividido em trés
diagramas. O diagrama da Figura 6.6 mostra todas as camadas do sistema,
todavia apenas as camadas Model, View e Controller estao detalhadas, o da
Figura 6.7 apresenta o pacote calculus da camada Util e o da Figura 6.8 exibe
a camada Persistence em detalhes.

Detalhes sobre os componentes desse tipo de diagrama UML podem ser
obtidos em Booch et al. (2005).

6.5 Validacao

Nesta secao, serao apresentados dois dos estudos de paternidade cedidos pelo
Laboratério de DNA Forense da Universidade Federal de Alagoas que foram
usados para validar o sistema THEMIS. E importante ressaltar que os nomes
e CPFs cadastrados no sistema e mostrados nessa se¢cao nao correspondem
aos das pessoas que realizaram os estudos, objetivando nao as expor.

Para a criacao de um processo, € necessaria a insercao de ao menos uma
tabela de frequiéncias alélicas (ver secao 6.3.2). Sendo assim, antes de mostrar
os dois estudos de paternidade (caso padrao e caso complexo), sera mostrada
a insercao da tabela de freqiiéncias alélicas do Estado de Alagoas, local ao
qual os individuos envolvidos nos estudos pertencem. Esta tabela também foi
cedida pelo Laboratorio de DNA Forense da UFAL.

6.5.1 Insercao da Tabela de Freqiiéncias Alélicas

Para inserir uma tabela de freqiiéncias alélicas basta acionar a opc¢ao Inserir
Tabela no menu Tabela de Freqtiéncia (ver Figura 6.9).

A insercao da tabela de freqtiéncias € feita por meio de um arquivo no for-
mato csv, sendo necessario para isso informar a localidade (ver Figura 6.10)
e carregar o arquivo csv (ver Figura 6.11). ApoOs o arquivo ser carregado, €
possivel ver todas as freqiiéncias, além de ser permitido editar os valores mos-
trados antes de inseri-los no banco de dados (ver Figura 6.12). No Apéndice C
(secao C.1) € mostrado o conteudo desse csv.
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= IR SLENg 1 - - frequency : BigDecimal

Figura 6.6: Diagrama de Classes (Geral)

Ocorrida a insercao da tabela, nas proximas secoes serao mostrados os
dois estudos de paternidade.

6.5.2 Estudo Caso Padrao

Conforme mostrado no diagrama de atividades (ver Figura 6.5), primeiro cria-
se o processo, depois insere-se os perfis genéticos, em seguida faz-se o calculo
e, por fim, visualiza-se o resultado do estudo. E importante ressaltar que para
essas atividades, apesar de serem sequienciais e dependentes, nao existem
restricoes de tempo entre elas, ou seja, apos a execucao de uma atividade, a
atividade subsequiente pode ser realizada em qualquer momento.

Com base nos dados do estudo contido na Figura 6.13 € mostrada a seguir
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Figura 6.7



82

6.5. VALIDACAO

OvaNIEN
< <ROBUIWI > >

OYQdayepaleuIaqIH

ovaolR|v
< <EIELIW > >

.

OV ao[3||y31euIaqIH

ovafiousnbadqiayiew Q. SiE

< <IIEUIBI>>

ovadfouznbaijiaepnaneuwaqiy - -

OV QUOIIEIJISSE|JUDSIad
< <RIEMBMI> >

kF-----

ova=dAjApmisxiewaqiy

< <IDBUBWI > >

ovasdirApms [J-----

OYQUOIIEILJISSE|JUDSIABUIBqIH

0valassnio oyasniol
Ovauonedo]
<<adEUAUWS > AAmumMmE_vv AASM,.EE_VV
[ _ L
\ ! ‘
\ _ __
ovauosiad
<<IIEPAU> >
OvauoneEIoewRqIH OV 195520721 WIRGIH 0Vvasn30731euUIgIH —
i gl 7 ;
—-, . o ’
v [ i
i : K "
s i . S OV QUO0SIadaNrUIAqIH
e ' i o =
k. ~ 1 ____ P =" ;
3 \ i 5 s

MODEI0VAAIEWIEqIH | (eoueisupan + |- -
(JAI01DE40YOIBWIRGIH —

FIOPEI0Y(9IEUI=q1H | 9IUEISU[UOIa[ouls -

uonesuel ] alewiaquy 6o © uonJesues -
— u0I5s35 AneuIBgIY B0 © UOISSIS ~

AlopeJ0VIMRUIRGIH

jui © (unod +

pioa - (5533044 © 123fgoanien)alsiep +

pioA © (ssadodd | 13fgoanjearaepdn +
pIoA - (ss33044 © 133lgoeniealaieais +

§s33044 © (U1 oBipod JunII3goIss +

A4

ﬂuuul

U0ISS3S eUA3gIY B | UoIsSas -

0Y 553001431 UI3IH

FIODEI0VA | 0DV I=D
oA - (j3sop

PloA [ (Iyegjos

pioA © (prues

ploa - (jaaedaud

pioa - (133uuod

OV JUONEIYISSE[JUASIa] © ({OWTUONEIISSEJUOSIa) a0

ovgrddiApms : (jovgediApmsial
ygAousnbaiisyiew | (JOvgAsuanbaifiayiep1ab
avaeaiy - ovaoiiviab

OVgIa3ew - (ovgiayiewial +

wi : (joyguonesoab +

Ovaiassnao] © (Joygisssnaonal +

ovasnaoT - (Jovagsnionss +

OVauosiad © (JOvguosiafiai +

OVassazeld | (JOvassan0i41a8 +

S S

ovassadoid
< <RIBS >

aoualsistad s IWAaYIDreynIg

U1 T MHOMAWY NS -
ST EETTRE

Areejova

Diagrama de Classes (Persistence)

Figura 6.8



6.5. VALIDACAO 83

[aYe) THEMIS
Estudo de Paternidade [ELfERECRS G TdE!

”,{‘F & @ InsgﬁfTébla F7'

HEMIS A

Figura 6.9: Opcao Inserir Tabela

THEMIS
Estudo de Paternidade Tabela de Freqliéncia

EJE AR

8nN0o

Localidade | pAjagoas

( Carregar ) ( Ok \

[THEMIS
Figura 6.10: Informacao da localidade
a execucdo de cada uma das etapas acima discutidas. E importante mencio-
nar que, nas legendas das figuras, ECP equivale a Estudo Caso Padrao.

Criacao do Processo

Para criar um processo basta acionar a op¢ao Inserir Processo no menu Estudo
de Paternidade (ver Figura 6.14).
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Tk Il:l‘.u S
Estudo de Patermdade Tabela de Frequenua

208 Open

~ Name & | Date Modified
Mondav December 15 2008 3:02 PM

| frequenma aIeI|ca al. xls Fr|cta\,f Februar',.r 20 2009 1 24 AM

File Format: | All Files 24

(" cancel ) ( Open'w.!

THEMIS

Figura 6.11: Carregamento do csv

A criacao do processo consiste em duas etapas: a escolha do tipo de estudo
de paternidade e do local ao qual as pessoas vinculadas ao estudo perten-
cem (ver Figura 6.15) e a insercao dos dados pessoais desses individuos (ver
Figura 6.16).

Insercao dos Perfis Genéticos

Para inserir os perfis genéticos basta acionar a opcao Inserir Perfis no menu
Estudo de Paternidade (ver Figura 6.17), informar na proxima tela o nimero
do processo que deseja (ver Figura 6.18) e na seguinte selecionar o modo de
insercao (ver Figura 6.19).

Apenas por questdo de praticidade e confiabilidade, a insercao dos perfis
genéticos sera feita via arquivo csv vindo do seqiienciador. O conteudo desse
arquivo € mostrado no Apéndice C (secao C.2).

ApOs o carregamento do csv, € possivel visualizar os dados (ver Figura 6.20),
bem como edita-los, caso seja necessario, antes de inseri-los no banco de
dados.

Execucao do Calculo

Para executar o calculo basta acionar a opc¢ao Iniciar Cdlculo no menu Es-
tudo de Paternidade (ver Figura 6.21) e logo ap6s isso informar o numero do
processo que deseja efetuar o calculo (ver Figura 6.18).
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Figura 6.12: Tabela carregada

Verificacao do Resultado

Para verificar o resultado do calculo basta acionar a opcao Exibir Resultado
no menu Estudo de Paternidade (ver Figura 6.22) e logo apds isso informar o
numero do processo que deseja ver o resultado do calculo (ver Figura 6.18).
A Figura 6.23 mostra o resultado do calculo para esse estudo. Observe que
os valores sao os mesmos contidos na Figura 6.13 na pagina 86 salvo os
arredondamentos contidos no arquivo original com os dados do estudo.
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indice de Paternidade (IP) Combinado 1,241,571,137.494
Probabilidade de Patenidade 99.9999999%
TABELA DE ALELOS
Marcadores Méae Filho(a) Suposte Pai 1p*
FGA 21 22 22 23 22 23 4.098
D165539 B8 10 9 10 9 " 3.3
075820 ] 10 ] 10 9 10 1.232
0135317 11 12 8 11 8 11 5.952
0351358 15 15 15 16 15 16 1.748
Penta E 5 13 13 19 5 19 45.455
018551 19 21 12 19 12 14 4.098
0125391 18 Pl 18 19 19 23 3.247
THO1 7 9 9 9 ] 9 2.959
0195433 13 13 15 15 14 15 1.000 Mutagao
CSF1PO " 13 10 " 10 12 1.773
TPOX ] 1 ] 12 1 12 10.000
F13B 9 10 9 9 9 9 3.922
LPL 10 " 10 " " " 1.508
VWA 17 18 18 19 16 19 9.434
01052325 10 12 10 13 7 13 4.032
*IP = Indice de Paternidade
N° de Marcadores Analisados 16

Figura 6.13: Dados para estudo caso padrao

@ Inserir Perfis
@ Excluir Perfis

# Iniciar Calculo

Sair

#€ Excluir Processo F2

THEMIS

2 Tabela de Freqiiéncia

F3
Fa

F5

Exibir Resultado F6

F4

THEMIS

Figura 6.14: Opcao Inserir Processo

6.5.3 Estudo Caso Complexo

Com base nos dados do estudo contido na Figura 6.24 (onde PSP € a sigla

para suposto avo paterno e MSP, para suposta avo paterna) € mostrada a se-

guir a execucao de cada uma das etapas envolvidas nos processos de estudo

de paternidade seguindo as mesmas diretrizes da secao anterior. E impor-

tante mencionar que, nas legendas das figuras, ECC equivale a Estudo Caso
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THEMIS
| Estudo de Paternidade Tabela de Freqtiéncia

OO

Estudo de Paternidade

| Tipo | CasoPadrao ke

Localizacao | Alagoas ':1

( Cadastrar )

THEMIS

Figura 6.15: Insercao processo - Parte 1 (ECP)

Complexo.

Criacao do Processo

Para criar um processo basta acionar a opcao Inserir Processo no menu Estudo
de Paternidade (ver Figura 6.14 na pagina 86).

A criacao do processo consiste em duas etapas: a escolha do tipo de estudo
de paternidade e do local ao qual as pessoas vinculadas ao estudo perten-
cem (ver Figura 6.25) e a insercao dos dados pessoais desses individuos (ver
Figura 6.26).

Insercao dos Perfis Genéticos

Para inserir os perfis genéticos basta acionar a opcao Inserir Perfis no menu
Estudo de Paternidade (ver Figura 6.17 na pagina 89), informar na proxima
tela o numero do processo que deseja (ver Figura 6.18 na pagina 89) e na
seguinte selecionar o modo de insercao (ver Figura 6.19 na pagina 90).

Apenas por questdo de praticidade e confiabilidade, a insercao dos perfis
genéticos sera feita via arquivo csv vindo do seqiienciador. O conteudo desse
arquivo € mostrado no Apéndice C (secao C.3).

Apos o carregamento do csv, € possivel visualizar os dados (ver Figura 6.27),
bem como edita-los, caso seja necessario, antes de inseri-los no banco de
dados.
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RO

Estudo _de Pal

[ %€

[THEMIS

UNIVERSIDADE FEDERAL DE ALAGOAS
Museu de Historia Natural - Setor de Biologia
Programa de Identificacao Humana e Diagndstico Molecular
Estudo de Paternidade

DADOS PESSOAIS
Filho(a)

Nome: Jodo Paulo dos Santos

CPF: 123.432.567-99

Sexo: | Masculino '31

Mae

MNome: Maria Nazaré dos Santos

CPF:  |321.234.345-09

Suposto Pai

Nome: 5.4 padro Soares

CPF: | 098786465-87

Cadastrar

Figura 6.16: Insercao processo - Parte 2 (ECP)

Execucao do Calculo

Para executar o calculo basta acionar a op¢ao Iniciar Calculo no menu Estudo

de Paternidade (ver Figura 6.21 na pagina 92) e logo apés isso informar o nua-

mero do processo que deseja efetuar o calculo (ver Figura 6.18 na pagina 89).

Verificacao do Resultado

Para verificar o resultado do calculo basta acionar a opcao Exibir Resultado

no menu Estudo de Paternidade (ver Figura 6.22 na pagina 92) e logo apos

isso informar o niumero do processo que deseja ver o resultado do calculo (ver

Figura 6.18 na pagina 89). A Figura 6.28 mostra o resultado do calculo para

esse estudo. Observe que os valores sao os mesmos contidos na Figura 6.24

na pagina 94 salvo os arredondamentos contidos no arquivo original com os

dados do estudo.
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8eoo THEMIS
UL LS EGLEE  Tabela de Fregiiéncia

&7 Inserir Processo F1
48 Excluir Processo F2

% Inserir Perfis F3
@ Excluir Perfis  F4

U Iniciar Calculo  F§
%, Exibir Resultado F6

Sair \F4

[THEMIS 4

Figura 6.17: Opcao Inserir Perfis

THEMIS
Estudo de Paternidade Tabela de Frequéncia

ERFE RN

800

Selecionar Processo

N° do Processo | 6 Jo% }
5
i

L

O oo~ B

[THEMIS

Figura 6.18: Selecao do numero do processo

6.6 Comentarios

Neste capitulo, foram apresentadas a descricdo do sistema THEMIS utilizando
linguagem natural, as tecnologias usadas na implementacao desse software,
as funcoes e restricoes desse sistema, bem como o seu uso na execucao de
dois dentre os varios estudos de paternidade reais usados para valida-lo.
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A.0.0 THEMIS

Estudo de Paternidade Tabela de Fregliéncia

[E'JF L-I<E1EN

8 Inserir a partir de um arguivo
) Inserir manualmente

[THEMIS 4

Figura 6.19: Selecao do modo de insercao
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Figura 6.20: Visualizacao dos perfis inseridos (ECP)
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tudo de Paternidade REVTILED Fregléncia

i# Inserir Processo F1 ;:Q
8 Excluir Processo F2 =~ M

@ Inserir Perfis F3
@ Excluir Perfis  F4

% Iniciar Calculo F5

4, Exibir Resultado F6
Sair F4

HEMIS

Figura 6.21: Opcao Iniciar Calculo

studo de Paternidade RECTIRD Frequéncia

&f Inserir Processo F1 ;:Q Q’
J€ Excluir Processo F2 M

@ Inserir Perfis F3
@ Excluir Perfis  F4

4@ Iniciar Calculo  F5
®, Exibir Resultado F6

Sair F4 ‘

HEMIS

2
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Figura 6.24: Dados para estudo caso complexo
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Figura 6.25: Insercao processo - Parte 1 (ECC)
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

A representacao do conhecimento por meio de computadores €, na grande
maioria dos casos, uma tarefa bastante complexa, uma vez que exige, além
do conhecimento acurado do dominio a ser representado, o entendimento de
diversos conceitos cuja compreensao ¢ de fundamental importancia para a
construcao de uma boa representacao. Assim como as abordagens para re-
presentacao, os dominios sdo muito diversos. Devido a infinidade de dominios
existentes, os quais possuem muitas caracteristicas peculiares, deve haver
grande cautela na escolha da abordagem a ser utilizada para representa-los.

Nos dominios gerados na analise forense de DNA em estudos de paterni-
dade, ha um certo grau de incerteza, haja vista que apesar de cada ser hu-
mano possuir um perfil genético unico, em estudos forenses é impossivel se
analisar todo o genotipo dos individuos envolvidos, havendo, pois, a necessi-
dade de se utilizar inferéncias na analise dos dados.

A rede bayesiana € um método interessante para representar dominios in-
certos com alta complexidade, uma vez que une a teoria dos grafos, que per-
mite descrever graficamente as relacoes de dependéncia entre as variaveis, e
a teoria das probabilidades, que atribui niveis de crenca as variaveis. Esta
abordagem estocastica para a incerteza permite por meio de inferéncias a ob-
tencao de conclusoes relevantes que nao sao evidentes observando-se apenas
os dados de entrada.

Por ser uma rede probabilistica, a rede de crenca bayesiana apresenta as
seguintes vantagens em relacao a outras abordagens para representacao do
conhecimento: representacao e manipulacao da incerteza baseadas em mo-
delos matematicos, modelagem do conhecimento de forma intuitiva acerca do
dominio e permissao a realizacdo de inferéncia causal, de diagnostico, inter-
causal e mista.

Buscando auxiliar os bidlogos na analise forense de DNA, bem como dar
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continuidade aos estudos e as atividades desenvolvidas no Instituto de Com-
putacao da Universidade Federal de Alagoas na area de Bioinformatica e no
uso das Redes Bayesianas como uma abordagem estocastica para a incer-
teza, foi modelado, implementado e validado o sistema THEMIS, o qual utiliza
o ferramental das redes bayesianas como meio de representacdao do conheci-
mento acerca de estudos de paternidade, obtendo por meio de inferéncias os
resultados requeridos pela genética forense no que tange ao calculo do IP.

Diferentemente do fam | i as, que € utilizado juntamente com planilhas ele-
tronicas pelo Laboratorio de DNA Forense da Universidade Federal de Alagoas,
no THEMIS as informacdes sobre os estudos sdo armazenadas numa base de
dados e nao € exigido do usuario a construcao da rede que representa a gene-
alogia em questao. Dessa forma, os dados inseridos no sistema podem ser uti-
lizados em analises futuras e o usuario nao necessita ter conhecimento algum
sobre redes bayesianas, ou seja, o uso desse formalismo fica transparente ao
usuario.

Por utilizar as redes bayesianas na analise estatistica dos perfis genéticos,
o sistema THEMIS, que atualmente contempla dois tipos de estudo de pater-
nidade com o uso de uma unica topologia de rede, pode dar suporte a outros
tipos de estudo de paternidade com uma simples extensao da topologia da
rede bayesiana atual.

E importante mencionar que o uso do THEMIS torna o processo atual exe-
cutado pelo Laboratorio de DNA Forense da Universidade Federal de Alagoas
mais rapido e seguro, pois minimiza erros humanos na digitacao dos dados ou
até mesmo evita-os ao usar arquivos no formato csv para importacao destes.
Além de utilizar um unico aplicativo, o THEMIS, em substitui¢ido ao conjunto
{familias, planilhas eletronicas}.

Em se tratando dos resultados obtidos com o sistema THEMIS a partir
dos dados reais cedidos e anteriormente estudados pelo referido laboratoério,
deve-se ressaltar que foram obtidos os mesmos resultados na analise.

Este trabalho gerou a publicacao de dois artigos: um no VIII Encontro
Regional de Matematica Aplicada e Computacional (ERMAC 2008), ocorrido
de 20 a 22 de novembro de 2008 em Natal-RN (ver Santos Junior et al., 2008),
e outro no V Simpoésio Brasileiro de Sistemas de Informacao (SBSI 2009), a se
realizar entre os dias 20 e 22 de maio do presente ano na cidade de Brasilia—
DF (ver Santos Junior et al., 2009). Ambos os artigos podem ser utilizados
como base nos estudos que visam a analise de vinculo genético em estudos
de paternidade usando a rede de crenca bayesiana como abordagem para a
representacao do conhecimento.

Dentre os trabalhos futuros, pode-se citar:
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a analise da confiabilidade numérica do software;
a analise do intervalo de confianca do IP;

a adicao de novos tipos de estudo de paternidade no sistema, o qual
continuara a utilizar um modelo probabilistico unico, diferenciando o
tipo de estudo a partir das evidéncias inseridas;

a incorporacao de mutacao em quaisquer tipos de estudo de paternidade
em que se faca necessaria essa analise;

a construcao de um modulo para a identificacdo de criminosos por meio
do DNA obtido a partir de vestigios deixados no local do crime. Esse
modulo provera servicos similares aos do Combined DNA Index System—
CODIS (http://wwv. fbi.gov/hg/lab/htm/codisl. htn, realizando estudos
de coincidéncia de perfis genéticos e armazenando esses perfis numa
base de dados unica, desde que a legislacao vigente no Brasil venha a
permitir a geracao de um banco de dados de perfis de criminosos;

a construcao de um modulo para a identificacdo de individuos desapa-
recidos por meio da comparacao dos perfis genéticos desses individuos
com os de pessoas que tenham parentes desaparecidos.



Apéndice A

Ferramentas para a Computacao
de Redes Bayesianas

Dentre as ferramentas que provéem suporte a construcao de redes bayesia-
nas e a inferéncia nesse modelo probabilistico, foram analisados o UnBBayes,
o qual foi utilizado como motor de inferéncia do sistema THEMIS, o \Wka e
o BayesBui | der. Nas secoOes seguintes sera dada um breve descricao dessas
ferramentas.

A.1 TUnBBayes

O UnBBayes (Universidade de Brasilia, n.d.) é um software que permite a edi-
cao e a compilacao de redes bayesianas (BN), diagramas de influéncias (ID)
ou redes bayesianas multiplas secionadas (MSBN), a entrada e propagacao de
evidéncias, a realizacdo de inferéncia e a aprendizagem da topologia e/ou pa-
rametros de uma BN. Para propagacao de evidéncias, esta ferramenta utiliza
o método da arvore de juncoes; ao passo que para a aprendizagem de BN, sao
utilizados os algoritmos K2 e B (baseados em métodos de busca e pontuacao)
e CBL-A e CBL-B (baseados em independéncia condicional).

Este sistema foi implementado em Java, documentado com Javadoc e Ja-
vaHelp, e se encontra disponivel sob licenca GNU General Public License (GPL).
Toda a documentacao da API pode ser acessada através da ajuda ao usuario.

Este software foi criticado em Costa (2007) cuja alegacao era que o software
apresentara resultados invalidos quando utilizado na obtencao de informa-
¢coes sobre a rede bayesiana usada no estudo de caso da referida monografia.
Todavia, essa alegacao fora equivocada, haja vista que os resultados invali-
dos foram gerados nao por falha da ferramenta, mas sim por erro humano
na hora da insercao das probabilidades em uma das tabelas de probabilidade
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condicional da rede.

A.2 Weka

O Wi kato Environment for Know edge Analysis - VEKA (University of Waikato,
n.d.) é uma ferramenta de sofware utilizada na descoberta de conhecimento
em sistemas de banco de dados. Possui uma série de algoritmos de prepa-
racao de dados, de aprendizagem de maquina (mineracao) e de validacao de
resultados. Este software, desenvolvido na Universidade de Waikato na Nova
Zelandia, foi implementado em Java (sendo, pois, portavel) e se encontra dis-
ponivel sob licenca GNU General Public License (GPL). A equipe de desenvol-
vedores desse software lanca periodicamente correcoes e releases. A maioria
dos seus componentes sao provenientes de teses e dissertacoes de grupos de
pesquisa desta universidade.

O sistema possui uma interface grafica amigavel (GUI) e seus algoritmos
fornecem relatorios com dados analiticos e estatisticos do dominio minerado.
Por meio de sua GUI € possivel acessar a maioria de seus recursos. Por ser
escrito em Java, conforme mencionado anteriormente, ha uma boa portabili-
dade ao software. No entanto, em suas versdes atuais o volume de dados a
ser manipulado esta limitado a dimensao de memoria principal (Silva, 2004).

O Wéka possui um formato proprio, o ARFF, o qual € constituido basica-
mente por duas partes:

(P1) contém a lista de todos os atributos, onde deve ser definido o tipo do
atributo ou o seu dominio;

(P2) contém os registros (instancias) a serem minerados.

Além da lista de atributos e das instancias, € possivel adicionar comenta-
rios.

E importante mencionar que se faz necessario converter os dados para o
formato ARFF antes de submeté-los a qualquer algoritmo do pacote \ka.

Diversos classificadores para redes bayesianas estdo implementados no
VWka. NaiveBayes e BayesNet sao alguns dos classificadores para esse tipo
de rede disponiveis nesse software. Para utilizar um desses classificadores €
necessario que sejam satisfeitas as seguintes condicoes:

(C1) todas as variaveis sejam finitas e discretas;

(C2) nenhuma instancia possua valores faltantes.
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Caso o conjunto de dados nao satisfaca a essas duas condicoes, € necessa-
rio que se utilize filtros para tratar o conjunto de dados antes de submeté-lo.
As classes Discretize e Repl aceM ssi ngVal ues do pacote weka. filters. unsuper-
vised. attribute sdao utilizadas como filtros para tornar as variaveis discretas
e preencher os valores faltantes nas instancias respectivamente.

A.3 BayesBuilder

O BayesBui | der (SNN Nijmegen, n.d.) € uma ferrramenta de software livre que
permite a construcao de redes bayesianas, bem como a inferéncia nesse tipo
de modelo probabilistico. A versao atual dessa ferramenta contém algoritmos
de inferéncias basicos assim como outros ambientes de desenvolvimento para
redes bayesianas. Adicionalmente, foram implementados métodos eficientes
de inferéncia para redes com nos noisy-OR, sem os quais a inferéncia seria,
em termos computacionais, intratavel (Foundation for Neural Networks—SNN
and University Medical Centre Utrecht-UMCU, n.d.).

Este software, desenvolvido na Universidade de Nijmegen por um grupo de
pesquisa denominado SNN Nijmegen, tem sua interface grafica (GUI) escrita
em Java, a qual € bastante intuitiva. O kernel que contém o motor de infe-
réncia, por sua vez, esta escrito em C++, o que torna possivel incorporar esse
motor a outras aplicacoes.

Dentre os recursos providos pelo BayesBui | der, merecem destaque:

(R1) definicao de varias visdes para uma mesma rede bayesiana, o que € es-
sencial para a construcao de grandes redes;

(R2) uso de variaveis aleatorias gaussianas discretizadas e portas OR imple-
mentadas de forma eficiente; com isso € possivel lidar com grandes volu-
mes de dados;

(R3) importacao de redes em diversos formatos, como, por exemplo, Hugin,
Netica, Microsoft Bayesian Network e Bayesian Interchange;

(R4) exportacao do estado da rede para um banco de dados de casos e impor-
tacao de banco de dados de casos para a rede;

(R5) suporte a busca de nos.



Apéndice B

Calculos das Probabilidades de cpg
e cmg

Aqui sao apresentados em detalhes os calculos das probabilidades necessarias
a construcao das tabelas de probabilidade a priori (ver Tabelas 5.12 € 5.13 na
pagina 62) das v.a. cpg e cmg apresentadas no Capitulo 5.

B.1 Calculos das Probabilidades de cpg

B.1.1 Pr(cpg=a)

Pricpg=a) = > ) )  [Prlpppg=1)xPr(ppmg=j) x Pr(pb=1k) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c) (k=sim,ndo)
x Pr(pgen =1i—j|pppg =inppmg =j) x
x Pr(cpg = a|pppg=iNnppmg=jNpb =k |

= [Pr(pppg =a) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb = sim) x
x Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x
xPr(cpg=a|pppg=anppmg=anpb=sim)] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb =naéo) x
x Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x
x Pr(cpg =a|pppg =anNppmg=anpb=nao) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = b) X Pr(pb = sim) x
x Pr(pgen =a—b|pppg=anppmg=>b) x
xPr(cpg=al|pppg=anppmg=bnNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb =ndao) x
x Pr(pgen =a—b|pppg=anppmg=>) x
x Pr(cpg=a|pppg=anppmg=>bnNpb=mnao)] +
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[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = c) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x

x Pr(cpg=a|pppg=anppmg=cnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = c) X Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x

x Pr(cpg =a|pppg=anppmg=cnNpb =ndo) ] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bnNppmg=a) x
xPr(cpg=a|pppg=bNppmg=anpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb =nao) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bNppmg=a) x

x Pr(cpg=a|pppg=bNppmg=anpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =b) X Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x
xPr(cpg=a|pppg=bNppmg=bnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) X Pr(ppmg = b) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x
xPr(cpg=a|pppg=bNppmg=bNpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =b) X Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bNppmg=c) x
xPr(cpg=a|pppg=bnNppmg=cnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb =ndao) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bNppmg=c) x

x Pr(cpg=a|pppg=bNppmg=cnNpb=nao)] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cnNppmg =a) x
xPr(cpg=a|pppg=cNppmg=anpb=sim)] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cnNppmg =a) x

x Pr(cpg=a|pppg=cnNppmg=anpb=mnao) ] +
[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—b|pppg=cnNppmg =b) x

x Pr(cpg=a|pppg=cnNppmg=bNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb =nao) x

x Pr(pgen =c—b|pppg=cnNppmg=b) x

x Pr(cpg =a|pppg=cNppmg=bNpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—c|pppg=cnppmg=c) x
xPr(cpg=a|pppg=cNppmg=cNpb=sim)] +
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[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg = ¢) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =c—c|pppg=cnppmg=c) x

x Pr(cpg = a|pppg =cNppmg =cNpb =nao) |
[0,122%0,122%0,5x 1x1,0]4+1[0,122x0,122x0,5x 1x0,122 ]
[0,122%0,222%x0,5x1x0,5]+[0,122%x 0,222 x 0,5x 1x 0,122 ]
[0,122% 0,656 x 0,5x 1x0,5]41[0,122x 0,656 x 0,5 x 1x0,122 ]
[0,222%0,122%0,5x 1x0,5]41[0,222x0,122%0,5x 1x0,122 ]
[0,222x0,222x 0,5 x 1x0,0]14+[0,222x 0,222 x0,5x 1 x 0,122 ]
[0,222 % 0,656 x 0,5 1x0,0 140,222 % 0,656 x 0,5 x 1x 0,122 ]
[0,656x 0,122 x 0,5x1x0,5]4[0,656%x0,122x0,5x1x 0,122 ]
[ 0,656 x 0,222 x 0,5x1x0,0]4[0,656%x0,222x0,5x1x 0,122 ]
[ 0,656 % 0,656 x0,5x1x0,0]+[0,656x0,656x0,5x1x0,122]

= 0,0074420000+ 0,0009079240 + 0,0067710000 +

0,0016521240 + 0,0200080000 + 0,0048819520 +
0,0067710000 + 0,0016521240 + 0,0000000000 +
0,0030063240+0,0000000000 + 0,0088835520 +
0,0200080000+ 0,0048819520 + 0,0000000000 +
0,0088835520+ 0,0000000000 + 0, 0262504960

= 0,122

B.1.2 Pr(cpg=D>)

Pr(cpg =b)

> o) > [Pr(pppg=1i) x Pr(ppmg =j) x Pr(pb =k) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c) (k=sim,ndo)

x Pr(pgen =i—j|pppg =iNppmg=j) x

x Pr(cpg =b|pppg=iNnppmg=jNpb=k) |

[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x
xPr(cpg=b|pppg=anppmg=anpb=sim)] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen=a—a|pppg=anppmg=a) x

x Pr(cpg=b|pppg=anppmg=anpb=mnao) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen=a—b|pppg=anppmg=>b) x
xPr(cpg=b|pppg=anppmg=bnNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg = a) X Pr(ppmg =b) x Pr(pb = nao) x

x Pr(pgen=a—b|pppg =anppmg=>b) x
xPr(cpg=b|pppg =anNppmg=bNpb=nao) ]| +
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[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x
xPr(cpg=b|pppg=anppmg=cnNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb =ndao) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x

x Pr(cpg=b|pppg =anNppmg=cnNpb =nao) | +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bnNppmg=a) x
xPr(cpg=b|pppg=bNppmg=anpb=sim) ] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb =néao) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bNppmg =a) x
xPr(cpg=b|pppg=bNppmg=anpb=nao)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x
xPr(cpg=b|pppg=bNppmg=bnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = b) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x
xPr(cpg=b|pppg =bNppmg=bNpb=nao)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bnppmg=c) x

x Pr(cpg=b|pppg=bNppmg=cnpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb =néao) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bnppmg=c) x

x Pr(cpg=b|pppg=bNppmg=cnNpb=nao)] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cNppmg=a) x

x Pr(cpg=b|pppg=cNppmg=anNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb =ndao) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cnNppmg=a) x

x Pr(cpg=b|pppg =cNppmg=anpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—b|pppg=cnNppmg =b) x
xPr(cpg=b|pppg=cNppmg=bNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = b) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =c—b|pppg=cnNppmg=>b) x

x Pr(cpg=b|pppg=cNppmg=bNpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—c|pppg=cnNppmg=c) x
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xPr(cpg=b|pppg=cNppmg=cnNpb=sim)] +

[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg = ¢) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =c—c|pppg =cNppmg =c) x

x Pr(cpg =b|pppg =cNppmg =cNpb =nao) |
[0,122x0,122%x 0,5 x1x0,0]14+[0,122x 0,122 x0,5x 1 x 0,222 ]
[0,122%0,222%0,5x 1x0,5]1+1[0,122% 0,222 % 0,5% 1x 0,222 ]
[0,122% 0,656 x 0,5x 1x0,0]1+1[0,122 % 0,656 x 0,5 1x 0,222 ]
[0,222x0,122x 0,5 x1x0,5]14[0,222x 0,122 x0,5x 1 x 0,222 ]
[0,222x 0,222 x 0,5 x 1x1,0]14+[0,222x 0,222 x 0,5x 1 x 0,222 ]
[0,222 % 0,656 x 0,5x 1x0,5]+1[ 0,222 x 0,656 X 0,5 1x 0,222 ]
[0,656x 0,122 % 0,5x1x 0,0 ]4+[0,656%x0,122x0,5x 1x 0,222 ]
[0,656 % 0,222 %0,5x1x0,5]+1[0,656 x 0,222 x 0,5x 1x 0,222 ]
[0,656 x 0,656 x 0,5 x 1x0,0]+1[0,656 % 0,656 % 0,5% 1x 0,222 ]

= 0,0000000000+0,0016521240+ 0,0067710000 +

0,0030063240+0,0000000000 + 0,0088835520 +
0,0067710000 + 0,0030063240 + 0,0246420000 +
0,0054705240 + 0,0364080000 +0,0161651520 +
0,0000000000 + 0,0088835520 + 0, 0364080000 +
0,0161651520+ 0,0000000000 +0,0477672960

= 0,222

B.1.3 Pr(cpg=c)

Pr(cpg=c)

> oy > [Pr(pppg=1i) x Pr(ppmg =j) x Pr(pb =k) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c) (k=sim,nio)

x Pr(pgen =i—j|pppg=iNppmg =j) x

x Pr(cpg =c|pppg =iNnppmg=jNpb=k) |

[ Pr(pppg = a) X Pr(ppmg = a) X Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x

x Pr(cpg =c|pppg =anNppmg=anNpb=sim)] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = a) X Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =a—a|pppg=anppmg=a) x

x Pr(cpg =c|pppg =anNppmg=anpb=mnao) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—b|pppg=anppmg=>b) x

x Pr(cpg=c|pppg=anppmg=bNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb =ndao) x

x Pr(pgen =a—b|pppg=anppmg=>b) x
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x Pr(cpg=c|pppg=anppmg=bNpb=nao)] +
[ Pr(pppg = a) X Pr(ppmg =c) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x
xPr(cpg=c|pppg=anppmg=cnNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg = a) x Pr(ppmg = c) X Pr(pb = nao) x

x Pr(pgen =a—c|pppg=anppmg=c) x

x Pr(cpg =c|pppg =anNppmg=cnNpb=mnao) | +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bnNppmg=a) x
xPr(cpg=c|pppg=bNppmg=anpb=sim) ] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb =ndao) x

x Pr(pgen =b—a|pppg=bnNppmg=a) x

x Pr(cpg=c|pppg=bNppmg=anpb=nao)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x
xPr(cpg=c|pppg=bNppmg=bNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb =néao) x

x Pr(pgen =b—b|pppg =bNppmg =b) x

x Pr(cpg=c|pppg=bNppmg=bNpb=mnao)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bNppmg =c) x
xPr(cpg=c|pppg=bNppmg=cnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =b) x Pr(ppmg = ¢) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =b—c|pppg=bnppmg=c) x
xPr(cpg=c|pppg=bNppmg=cnNpb=nao) ]| +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cnNppmg=a) x
xPr(cpg =c|pppg=cNppmg=anNpb=sim) ] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg = a) x Pr(pb =néao) x

x Pr(pgen =c—a|pppg=cnNppmg=a) x

x Pr(cpg=c|pppg=cNppmg=anpb=mnao) ] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg =b) x Pr(pb = sim) x

x Pr(pgen =c—b|pppg =cnNppmg =b) x

x Pr(cpg=c|pppg=cNppmg=bNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg = b) x Pr(pb =néo) x

x Pr(pgen =c—b|pppg =cnNppmg =b) x

x Pr(cpg=c|pppg=cNppmg=bNpb=nao) ] +
[ Pr(pppg =c) x Pr(ppmg = ¢) x Pr(pb = sim) x
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x Pr(pgen =c—c|pppg=cnppmg=c) x

xPr(cpg=c|pppg=cNppmg=cnNpb=sim)] +
[ Pr(pppg =c¢) x Pr(ppmg =c¢) x Pr(pb =néao) x

x Pr(pgen=c—c|pppg =cnNppmg=c) X

x Pr(cpg =c|pppg =cNppmg=cnNpb=nao) |

0,222 x 0,656 x 0,5x 1x0,5
0,656 x0,122x0,5x1x0,5
0,656 x 0,222 x0,5x 1x0,5
0,656 x 0,656 x0,5x1x 1,0

[0,122%0,122%0,5x 1x0,0 ]+ ]
[0,122%0,222%0,5x 1x0,0 ]+ ]
[0,122x 0,656 x 0,5x 1x0,5 ]+ ]
[0,222%0,122%0,5x 1% 0,0 ]+ ]
[0,222%0,222%0,5x 1x0,0 141 0,222 % 0,222 x 0,5 % 1 x 0,656 ]
[ 1+ ]
[ 1+ ]
[ 1+ ]
[ 1+ ]

0,122 x0,122x 0,5 x 1 x 0,656
0,122 x 0,222 x 0,5 x 1 x 0,656
0,122 x 0,656 x 0,5 x 1 x 0,656
0,222 x 0,122 x 0,5 %x 1 x 0,656

0,222 x 0,656 x 0,5 x 1 x 0,656
0,656 x 0,122 x 0,5 x 1 x 0,656
0,656 x 0,222 x 0,5 x 1 x 0,656
0,656 x 0,656 x 0,5 x 1 x 0,656

N
N
+
+
.
.
+
+

= 0,0000000000 -+ 0,0048819520 + 0,0000000000 +
0,0088835520 -+ 0,0200080000 + 0, 0262504960 +
0,0000000000 -+ 0,0088835520 + 0, 0000000000 +
0,0161651520 -+ 0,0364080000 + 0,0477672960 +
0,0200080000 -+ 0,0262504960 + 0,0364080000 +
0,0477672960+0,2151680000 + 0, 1411502080

= 0,656

B.2 Calculos das Probabilidades de cmg

B.2.1 Pr(cmg=a)

Pr(cmg=a)

Z Z [ Pr(mpg =1i) x Pr(mmg =j) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c)
x Pr(mgen =1—j | mpg=1iNnmmg =j) x

xPr(cmg=a|mpg=inmmg=j |

[ Pr(mpg =a) x Pr(mmg =a) x

x Pr(mgen =a—a|mpg=anmmg=a) x
xPr(cmg=a|mpg=anmmg=a)] +

[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =b) x

x Pr(mgen =a—b|mpg=anmmg=Db) x
xPr(cmg=a|mpg=anmmg=>b) ] +

[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =c¢) x

x Pr(mgen =a—c|mpg=anmmg=c) X
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xPr(cmg=a|mpg=anmmg=c) ] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg = a) x
xPr(mgen=b—a|mpg=bnNnmmg=a) x
xPr(cmg=a|mpg=bNnmmg=a)] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg =b) x
xPr(mgen=b—b|mpg=bNmmg=">b) x
xPr(cmg=a|mpg=bNmmg=>b)] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg =c) x

x Pr(mgen =b—c|mpg=bnmmg=c) x
xPr(cmg=a|mpg=bNnmmg=c)] +

[ Pr(mpg =c) x Pr(mmg =a) x
xPr(mgen=c—a|mpg=cnmmg=a) x
xPr(cmg=a|mpg=cNnmmg=a)] +

[ Pr(mpg =c¢) x Pr(mmg =b) x

x Pr(mgen=c—b|mpg=cnNmmg=>b) x
xPr(cmg=a|mpg=cnmmg=">b)] +

[ Pr(mpg =c) x Pr(mmg =c) x

x Pr(mgen =c—c|mpg=cnNmmg=c) x
xPr(cmg=a|mpg=cnNnmmg=c) ]
0,122x0,122x1x 1,0 0,122x0,222x1x0,5
0,122 x 0,656 x 1 x 0,5 0,222 x0,122x1x0,5

[ 1+ 1+
[ 1+ 1+
[0,222x 0,222 x1x 0,0 ]4+10,222%x 0,656 x1x 0,0 ] +
[ 1+ 1 +
[ ]

+ + + +

0,656 x 0,122 x 1x0,5 0,656 x 0,222 x 1x 0,0
0,656 x 0,656 x 1 x 0,0
= 0,0148840000+ 0,0135420000 + 0,0400160000 +
0,0135420000 + 0,0+ 0,04 0,0400160000 + 0,0+ 0,0

= 0,122
B.2.2 Pr(cmg=D>)
Pr(cmg=b) = Z Z [ Pr(mpg =1) x Pr(mmg =j) x
(i=a,b,c) (j=a,b,c)
xPr(mgen =1—j | mpg=iNnmmg=j) x

xPr(cmg=b|mpg=inmmg=j ]
= [Pr(mpg=a)xPr(mmg=a) x
xPr(mgen=a—a|mpg=anmmg=a) x

xPr(cmg=b|mpg=anmmg=a)] +
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[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =b) x

x Pr(mgen =a—b|mpg=anmmg=>) x
xPr(cmg=b|mpg=anmmg=>b)] +

[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =c¢) x

x Pr(mgen =a—c|mpg=anmmg=c) x
xPr(cmg=b|mpg=anmmg=c)] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg = a) x
xPr(mgen =b—a|mpg=bNmmg=a) x
xPr(cmg=b|mpg=bNnmmg=a) ] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg =b) x

X Pr(mgen =b—b|mpg=bNmmg=">b) x
xPr(cmg=b|mpg=bNnmmg=>b)] +

[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg =c) x

x Pr(mgen =b—c|mpg=bnNmmg=c) x
xPr(cmg=b|mpg=bnNnmmg=c) ] +

[ Pr(mpg =c) x Pr(mmg = a) x
xPr(mgen =c—a|mpg=cnNnmmg=a) x
xPr(cmg=b|mpg=cnmmg=a)] +

[ Pr(mpg =c) X Pr(mmg =b) x

x Pr(mgen =c—b|mpg=cnNmmg=">b) x
xPr(cmg=b|mpg=cnmmg=>b)] +

[ Pr(mpg =c) x Pr(mmg = ¢) X

x Pr(mgen =c—c|mpg=cnmmg=c) x
xPr(cmg=b|mpg=cnNnmmg=c) ]
0,122x0,122x1x 0,0 0,122 x0,222x1x0,5
0,122 x 0,656 x 1 x 0,0 0,222 x0,122x1x0,5

[ 1+ ] +
[ 1+ ] +
[0,222%0,222x1x1,0]1+1[0,222% 0,656 x 1x0,5] +
[ 1+ 1 +
[ ]

+ + + +

0,656 x 0,122 x 1x 0,0 ]+1[ 0,656 x 0,222 x 1 x 0,5
0,656 % 0,656 x 1 0,0
= 0,040,0135420000 40,0+ 0,0135420000 + 0,0492840000 +
0,0728160000 + 0,0 +0,0728160000 + 0,0
= 0,222

B.2.3 Pr(cmg=c)

Pr(cmg=c) = Z Z [ Pr(mpg =1) x Pr(mmg =j) x

(i=a,b,c) (j=a,b,c)
x Pr(mgen =1i—j| mpg =iNnmmg =j) x
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xPr(cmg=c|mpg=inmmg=j ]
= [Pr(mpg=a)xPr(mmg=a) x
xPr(mgen =a—a|mpg=anmmg=a) x
xPr(cmg=c|mpg=anmmg=a)] +
[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =b) x
x Pr(mgen =a—b|mpg=anmmg=>) x
xPr(cmg=c|mpg=anmmg=>b)] +
[ Pr(mpg = a) x Pr(mmg =c¢) x
x Pr(mgen =a—c|mpg=anmmg=c) X
xPr(cmg=c|mpg=anmmg=c)] +
[ Pr(mpg =b) X Pr(mmg = a) x
xPr(mgen=b—a|mpg=bNmmg=a) x
xPr(cmg=c|mpg=bNnmmg=a)] +
[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg =b) x
xPr(mgen=b—b|mpg=bNmmg=">b) x
xPr(cmg=c|mpg=bNnmmg=">b)] +
[ Pr(mpg =b) x Pr(mmg = ¢) X
xPr(mgen=b—c|mpg=bnNnmmg=c) x
xPr(cmg=c|mpg=bNnmmg=c)] +
[ Pr(mpg =c) X Pr(mmg =a) x
x Pr(mgen =c—a|mpg=cnNmmg=a) x
xPr(cmg=c|mpg=cnmmg=a)] +
[ Pr(mpg =c) X Pr(mmg =b) x
x Pr(mgen =c—b|mpg=cnNmmg=">b) x
xPr(cmg=c|mpg=cnmmg=">b)] +
[ Pr(mpg =c) x Pr(mmg =c) x
x Pr(mgen =c—c|mpg=cnNmmg=c) X
xPr(cmg=c|mpg=cnNnmmg=c) ]
[0,122x0,122x1x 0,0 ]+[0,122%x 0,222 x1x 0,0 ] +
[0,122x 0,656 x 1x0,5]+[0,222x0,122x1x0,0 ] +
[0,222% 0,222 x1x0,014[0,222% 0,656 x 1x0,5] +
[0,656%0,122x1x0,5]14[0,656x0,222x1x0,5] +
[0,656 x 0,656 x 1x1,0]
= 0,0+0,0+0,0400160000+ 0,0+ 0,0+ 0, 0728160000

0,0400160000 +0,0728160000 -+ 0,4303360000
= 0,656



Apéndice C
Aquivos em Formato CSV

Aqui sao apresentados os arquivos csv usados no Capitulo 6 (secao 6.5).

C.1 CSV da Tabela de Freqiiéncias Alélicas de Ala-
goas

Al el o; FGA; D16S539; D7S820; D13S317; D3S1358; Pent a E; D18S51; D12S391; THO1; D19S433
; CSF1PO TPOX; F13B; LPL; vWA; D10S2325; D1S1656; D21S11; D8S1179; D2S1338; D5S818; Penta D
; D14S299; D6S477; D8S1179; SE33

2,255 sy 0.011200; 5
3.2555 5 sy 0.011200; 5
55545, 0.068480;;;0.001000;;;;;;;:;::,,0.011200;;;

8;;0.017000; 0. 138000; 0. 084000; ; 0. 056390; ; ; 0. 147000; ; 0. 012000; 0. 473000; 0. 164000
: 0. 005000; ; 0. 055000; : : 0. 005010; ; 0. 015020; 0. 022410; ; ; 0. 005800;

9;;0.151000; 0. 125000; 0. 088000; ; 0. 023160; ; ; 0. 169000; 0. 001914; 0. 025000; 0. 104000

; 0. 255000; 0. 054000; ; 0. 113000; 0. 007000; ; 0. 003010; ; 0. 026030; 0. 173670; ; ; 0. 011600;

10; ; 0. 098000; 0. 268000; 0. 058000; ; 0. 056390; 0. 007000; ; 0. 023000; 0. 005733; 0. 282000

; 0. 053000; 0. 328000; 0. 383000; ; 0. 142000; 0. 032000; ; 0. 052100; ; 0. 052050, 0. 173670;
;0.063900; 11;; 0. 312000, 0. 249000; 0. 290000; ; 0. 090630; 0. 016000; ; ; 0. 025819; 0. 274000
; 0.296000; 0. 023000; 0. 280000; 0. 004000; 0. 116000; 0. 099000; ; 0. 065130; ; 0. 328330

;0. 164330; ;; 0. 087200; 0. 005000

12;; 0. 246000; 0. 177000; 0. 308000; 0. 006000; 0. 164150; 0. 122000, ; ; 0. 064067, 0. 332000
; 0.050000; ; 0.229000; ; 0. 176000; 0. 063000; ; 0. 130260; ; 0. 370370; 0. 146590; ; ; 0. 122100;
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13;; 0. 144000; 0. 028000; 0. 131000; ; 0. 152060; 0. 095000; 0. 002000; ; 0. 223752; 0. 055000
; 0.004000; ; 0. 049000; 0. 001000; 0. 124000; 0. 173000; ; 0. 290580; ; 0. 178180, 0. 167130;
;0. 244200;

14; ;0. 027000; 0. 003000; 0. 038000; 0. 093000; 0. 085600; 0. 148000; ; ; 0. 273476; 0. 008000; ;
; 0. 059000, 0. 082000; 0. 134000; ; 0. 256510; ; 0. 013010; 0. 051350; ; ; 0. 279100, 0. 015000
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C.2 CSV do Estudo de Paternidade Caso Padrao

Sanpl e Name, Marker, Allele 1, Allele 2, Allele 3, Allele 4, Allele 5, Alele 6

, Allele 7, Allele 8, Allele 9, Allele 10, UD2,
224-AM Arel, X X , , ,, ., , ., L
224-A-C, Amel, X, X, ., ., L, 2,
224-A-SP, Amel, X, Y, , ., ., ., , 3
224-A-M CSF1PO 11, 13, , , , , , , , , 1,
224-A-C, CSF1PO, 10, 11, , , , , , , ., , 2,
224- A-SP, CSF1PO, 10, 12, , , , , , , , , 3,
224- A-M D10S2325, 10, 12, , , , , , , , , 1,
224-A-C, D10S2325, 10, 13, , , , , , , , , 2,
224- A-SP, D10S2325, 7, 13, , , , , ., ., , , 3,
224-A-M D12S391, 18, 21, , ., , ., , , , , 1,
224-A-C, D12S391, 18, 19, , , , , , , , , 2,
224-A-SP, D12S391, 19, 23, , , , , , , , , 3,
224-A-M D13S317, 11, 12, , , , , , , , , 1,
224-A-C, D13S317, 8, 11, , , , , , , ., , 2,
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224- A-SP, D13S317, 8, 11,
224-A-M D16S539, 8, 10, ,
224-A-C, D16S539, 9, 10, ,
224- A-SP, D16S539, 9, 11,
224-A-M D18S51, 19, 21,
224-A-C, D18S51, 12, 19, ,
224- A-SP, D18S51, 12, 14,
224- A-M D19S$433, 13, 13,
224- A-C, D19$433, 15, 15,
224- A-SP, D193433, 14, 15,
224- A-M D3S1358, 15, 15,
224- A-C, D3S1358, 15, 16,
224- A- SP, D3S1358, 15, 16,

224- A-M D7S820, 8, 10,
224- A-C, D7s820, 8, 10,
224- A-SP, D7S820, 9, 10,
224-A-M F13B, 9, 10, ,
224-A-C, F13B, 9, 9, , ,
224-A-SP, F13B, 9, 9, ,
224-A-M FGA, 21, 22,
224-A-C, FGA, 22, 23, ,
224- A-SP, FGA, 22, 23,
224-A-M LPL, 10, 11, ,
224-A-C, LPL, 10, 11, ,
224-A-SP, LPL, 11, 11, ,
224-A-M Penta E, 5, 13,

224-A-C, Penta E, 13, 19,
224- A-SP, Penta E, 5, 19,
224-A-M THOZL, 7, 9, , , ,
224-A-C, THOL, 9, 9, , , ,
224-A-SP, THO1, 8, 9, , ,
224-A-M TPOX, 8, 11, , ,
224-A-C, TPOX, 8, 12, , ,
224- A-SP, TPOX, 11, 12, ,
224-A-M vWA 17, 18, , ,
224-A-C, vWA, 18, 19, ,
224- A-SP, vWA, 16, 19, ,
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C.3 CSV do Estudo de Paternidade Caso Com-
plexo

Sanpl e Name, Marker, Allele 1, Allele 2, Allele 3, Allele 4, Allele 5, Alele 6
, Allele 7, Allele 8, Allele 9, Allele 10, UD2,

224-AM Arel, X, X, ., ., .y, 1,

224-A-C Amel, X, X, ., ., L, 2,

224-A-PSP, Amel, X Y, , , ., ., , , ., 3

224- A-NBP, Amel, X X, o, o, ., ., 4

224-A-M CSF1PO, 8, 12, , , , , , , , , 1,

224-A-C, CSF1PO, 11, 12, , , , , , , , , 2,

224- A-PSP, CSF1PO, 11, 12, , , , , , , , , 3,

224- A-NMBP, CSF1PO, 12, 12, , , , , , , , , 4,

224-A-M D10S2325, 10, 13, , , , , , , , , 1,

224-A-C, D10S2325, 9, 10, , , , , , , , , 2,

224- A-PSP, D10S2325, 9, 14, , , , , , , , , 3,

224- A-MSP, D10S2325, 11, 12, , , , , , , , , 4

224-A-M D12S391, 19, 22, , , , , , , , , 1,

224-A-C, D12S391, 15, 19, , , , , , , , , 2,

224- A-PSP, D12S391, 15, 19, , , , , , , , , 3,

224- A-MBP, D12S391, 17, 20, , , , , , , , , 4,

224-A-M D13S317, 10, 1%, , , , , , ., , , 1,

224-A-C, D13s317, 10, 11, , , , , ., , , , 2,

224- A-PSP, D13S317, 10, 13, , , , , , , , , 3,

224- A-\VBP, D13S317, 8, 9, , , , , ., , , .
224-A-M D16S539, 9, 9, , , , ,, ,,, 1
224-A-C, D16S539, 9, 9, , , , , , , ., , 2,
224- A-PSP, D16S539, 9, 12, , , , , , , , , 3,
224- A-\MBP, D16S539, 9, 12, , , , , , , , , 4,
224-A-M D18S51, 14, 16, , , , , , , , , 1,
224-A-C, D18S51, 12, 16, , , , , , , , , 2,
224- A-PSP, D18Sb51, 12, 15, , , , , , , , , 3,
224- A-\BP, D18Sb1, 14, 15, , , , ., , , , , 4,
224-A-M D19$433, 12, 14, , , , , , , , , 1,
224-A-C, D19$433, 12, 16, , , , , , , , , 2,
224- A-PSP, D19433, 15,2, 16, , , , , , , , , 3,
224- A-\VBP, D19$433, 15, 16, , , , , , , , ,
224-A-M D2S1338, 20, 22, , , , , ,,, , 1
224-A-C, D2S1338, 22, 23, , , , , , , , , 2,
224- A-PSP, D2S1338, 17, 23, , , , ., , , , , 3,
224- A-\MBP, D2S1338, 19, 20, , , , , , , , , 4,
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224- A-M D3S1358, 15, 17, ,
224-A-C, D3S1358, 15, 17, ,
224- A- PSP, D3S1358, 14, 17,
224- A-MBP, D3S1358, 15, 18,
224-A-M D5S818, 13, 13, ,
224-A-C, D5S818, 10, 13, ,
224- A- PSP, D5S818, 10, 10, ,
224- A-NBP, D5S818, 10, 12,
224-A-M D7S820, 11, 12, ,
224-A-C, DrS820, 11, 12, ,
224- A- PSP, D7S820, 9, 11, ,
224- A-NBP, D7S820, 9, 11, ,
224-A-M F13B, 9, 10, , , ,
224-A-C, F13B, 6, 10, , , ,
224- A-PSP, F13B, 10, 11, , ,
224- A-NBP, F13B, 6, 10, , ,
224-A-M FG&A, 22, 25, , , ,
224-A-C, FGA, 23, 25, , , ,
224- A-PSP, FGA, 23, 24, , ,
224- A-NBP, FGA, 20, 21, , ,
224-A-M Penta E, 5, 11, , |,
224-A-C, Penta E, 10, 11, ,
224- A-PSP, Penta E, 7, 10, ,
224- A-NBP, Penta E, 12, 19,
224-A-M SE33, 19, 19, , , ,
224-A-C, SE33, 19, 21,2, , ,
224- A- PSP, SE33, 24,2, 25,2,
224- A-MBP, SE33, 21,2, 27,2,
224-A-M THOL, 8, 9, , , , ,
224-A-C, THOL, 8, 9, , , , ,
224-A-PSP, THOL, 7, 8, , , ,
224-A-NBP, THOL, 7, 8, , , ,
224-A-M TPOX, 8, 8, , , , ,
224-A-C, TPOX, 8, 8, , , , ,
224- A-PSP, TPOX, 10, 10, , ,
224- A-NBP, TPOX, 8, 12, , ,
224-A-M vWA, 16, 16, , , ,
224-A-C, vWA, 14, 16, , , ,
224- A-PSP, vWA, 15, 17, , ,
224- A-NBP, VWA, 14, 19, ,
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