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RESUMO

A predicao fenotipica apresenta-se como uma alternativa para investigagdes forenses onde a
tradicional obtencdo de perfis de marcadores do tipo microssatélite ndo € possivel. Tal técnica
consiste na analise polimorfismos de nucleotideo inico a fim de predizer as caracteristicas
externamente visiveis (EVC) de um individuo, os quais podem ser divididos em tracos
relacionados ou ndo a pigmentagdo de estruturas. Ao longo das duas ultimas décadas foram
propostos sistemas de predicdo que correlacionam um conjunto especifico de marcadores
moleculares com a cor de olhos, cabelos e pele; como por exemplo o HlrisPlex-S (baseado em
uma equacdo de regressdo logistica multinomial) e o Snipper (construido por meio de
classificadores Bayesianos). Essas metodologias, contudo, foram formuladas em estudos com
populacdes europeias e geraram resultados conflitantes quando testadas em paises com
histérico de ampla miscigenagado, tal como o Brasil. Levando esse fato em consideragdo, e
utilizando a abordagem de Machine Learning (ML) para a resolu¢do de problemas de
classificacdo e clustering por meio de modelos matematicos, o objetivo deste trabalho foi
calibrar e aplicar modelos para a predi¢do de cor de olhos, cabelo e pele especificamente em
um recorte da populacdo brasileira (composta por 611 individuos e 49 marcadores) cedido
pelo Laboratorio de Imuno-Hematologia e Hematologia Forense da Universidade de Sdo Paulo. O
pré-processamento dos dados foi a etapa inicial das analises. Os gendtipos foram convertidos
em valores numéricos de acordo com os alelos da variante de cada marcador. Individuos que
continham ao menos uma observacao de genotipo NA foram eliminados, assim como SNPs
com menos de 1% de variagdo dentro da amostra. Em seguida, a relagdo dos marcadores com
os fenotipos foi aferida estatisticamente, de forma a prover trés grupos de marcadores.
Finalmente, os classificadores foram calibrados e aplicados em cada um dos trés grupos de
acordo com cinco tipos de modelos matematicos. Seis variantes foram identificadas como
ndo-polimorficas na amostra. Dois marcadores apresentaram resultados inexpressivos nos filtros
estatisticos aplicados. Todas as variantes que passaram pelas etapas de triagem estdo associadas a pelo
menos um dos EVCs analisados. O efeito de variantes do gene HERC2 na cor de olhos, amplamente
discutido na literatura, foi corroborado neste estudo. Observou-se também que a definicdo do tom de
pele de um individuo parece estar mais diluida entre os varios marcadores estudados. Marcadores dos
genes SLC24A5 e SLC45A2 apresentaram bons resultados para a associagdo com todos os fendtipos.
Houve pouca variacdo na acuracia e sensibilidade dos modelos, independente do conjunto de
marcadores e do algoritmo aplicado. Em suma, pode-se afirmar que a metodologia empregada esté
bem adaptada a amostra utilizada. Salienta-se também a necessidade de que mais estudos sejam
realizados na area, principalmente em regides de alta miscigenac@o, a fim de estabelecer um sistema
de predicao que contemple as particularidades genéticas de diferentes populacdes.

Palavras-chave: Genética Forense; Predicao Fenotipica; EVC.



ABSTRACT

Phenotype prediction has emerged as an alternative in forensic investigations where the
traditional microsatellite profiling is not possible. This technique consists in the analysis of
single nucleotide polymorphisms (SNP) in order to predict an individual’s externally visible
characteristics (EVC), which can be divided into pigmentation traits and non-pigmentation
traits. Over the course of the past two decades prediction systems correlating an specific set of
molecular markers and eye, hair and skin color have been proposed; such as the HIrisPlex-S
model (based on multinomial logistic regression) and Snipper (built on Bayesian classifiers).
These methodologies, however, were established in studies with European populations and
have yielded conflicting results when tested in countries with a history of high admixture, like
Brazil. Considering that, and with the aid of Machine Learning approaches aimed for the
resolution of classification and clustering problems, the goal of this study was to calibrate and
apply models for the prediction of eye, hair and skin color in a sample of the brazilian
population (composed of 611 individuals and 49 markers) provided by the Laboratorio de
Imuno-Hematologia ¢ Hematologia Forense of the University of Sdo Paulo. Data preprocessing was
the first step of the analysis. Genotypes were converted into numeric values considering the variant
allele of each marker. Individuals that had at least one missing observation were eliminated, as well as
SNPs with less than 1% of variation in the sample. Next, the association between markers and
phenotypes was statistically determined with the intention of separating three groups of makers.
Lastly, the classifiers were calibrated and applied in each of the three groups under different
mathematical models. Six SNPs were identified as non-polymorphic in the sample. Two markers have
yielded poor results in the statistical filters applied. All of the variants that have passed the triage stage
are associated with at least one of the EVCs analyzed. The effect of SNPs of the HERC2 gene in eye
color, amply discussed in the literature, have been corroborated in this study. It was also observed that
the definition of skin tone seems to be diluted in the many studied variants. Markers from the genes
SLC24A5 and SLC45A2 have been associated with all the phenotypes. There was little variation in
accuracy and sensibility of the models, regardless of the marker subset or the algorithm applied. In
conclusion, the employed methodology is well adapted to the analyzed sample. It is also worth
mentioning the necessity of further studies in the area, especially in regions of high admixture, with
the intent of establishing a prediction system that contemplates the genetic particularities of different
populations.

Keywords: Forensic Genetics; Phenotype Prediction; EVC.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Polimorfismos de maior interesse forense: SNP ¢ STR
Figura 2 — Biossintese de eumelanina e feomelanina

Figura 3 — Localizacdo dos genes OCA2 e HERC2 no cromossomo 15

Figura 4 — Abordagens de aprendizagem em ML e suas respectivas subdivisoes

Figura 5 — Esquema Regressao Logistica.

Figura 6 — Esquema Arvore de Decisdo e Random Forest

Figura 7 — Férmula Naive Bayes

Figura 8 — Esquema Support Vector Machine

Figura 9 — Frequéncia dos fen6tipos na amostra

Figura 10 — Fluxograma triagem de marcadores

Figura 11 — Exemplo matriz de confusdo

Figura 12 — Exemplo curva ROC

Figura 13 — Mapa de calor CORR

Figura 14 — Mapa de calor MI

Figura 15 — Mapa de calor MULTICOL

Figura 16 — Matriz de confusdo e curva ROC olhos (2 classes) CORR
Figura 17 — Matriz de confusao e curva ROC olhos (3 classes) CORR
Figura 18 — Matriz de confusdo e curva ROC cabelo CORR

Figura 19 — Matriz de confusdo e curva ROC pele CORR

Figura 20 — Matriz de confusdo e curva ROC olhos (2 classes) MI
Figura 21 — Matriz de confusdo e curva ROC olhos (3 classes) MI
Figura 22 — Matriz de confusdo e curva ROC cabelo MI

Figura 23 — Matriz de confusdo e curva ROC pele MI

Figura 24 — Matriz de confusdo e curva ROC olhos (2 classes) MULTICOL
Figura 25 — Matriz de confusao e curva ROC olhos (3 classes) MULTICOL

Figura 26 — Matriz de confusao e curva ROC cabelo MULTICOL
Figura 27 — Matriz de confusdo e curva ROC pele MULTICOL

19
21
23
26
27
28
29
30
34
36
39
40
42
43
45
47
48
49
50
52
53
54
55
57
58
59
60



LISTA DE QUADROS

Quadro 1 — Conversao dos fenotipos a valores numeéricos

Quadro 2 — Resultados do teste VIF para cada um dos marcadores MULTICOL

37
44



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Exemplo calibragem de hiperpardmetros com a fun¢do GASearchCV
Tabela 2 — Maior € menor acuracia dos modelos CORR
Tabela 3 — Maior € menor acuracia dos modelos MI

Tabela 4 — Maior e menor acuracia dos modelos MULTICOL

38
46
51
56



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AUC Area Under the Curve

CODIS Combined DNA Index System

CORR Marcadores Submetidos ao Teste de Correlagdao Linear de Pearson
DCT Enzima TYRP2

DQ Dopaquinona

DT Arvore de Decisio

EVC Externally Visible Characteristic (caracteristica externamente visivel)
FP Falsos Positivos

FPR Taxa de Verdadeiros Negativos

FN Falsos Negativos

LR Regressao Logistica

MI Marcadores Submetidos ao Teste de Informacao Mutua

ML Machine Learning (aprendizado de maquina)

MSH Hormonio Estimulante de Melandcitos

MULTICOL Marcadores Submetidos ao Teste de Multicolinearidade

NB Naive Bayes

NDIS National Index System

NDNAD UK's National DNA Database

NGS Sequenciamento de Nova Geragao

RF Random Forest

RIBPG Rede Integrada de Bancos de Perfis Genéticos

ROC Receiver Operating Characteristic

SNP Single Nucleotide Polymorphisms (polimorfismos de nucleotideo unico)
STR Short Tandem Repeats (microssatélites)

SVM Support Vector Machines

TPR Taxa de Verdadeiros Positivos

VIF Variation Inflation Factor

VN Verdadeiros Negativos

VNTR Variable Number of Tandem Repeats (minissatélites)

VP Verdadeiros Positivos



SUMARIO

1. INTRODUCAO

1.1 GENETICA FORENSE

1.2 MARCADORES GENETICOS DE INTERESSE FORENSE
1.2.1 STR
1.2.2 SNP

1.3 DNA PREDITOR DE FENOTIPO
1.3.1 Pigmentacdo humana
1.3.2 Genes envolvidos na pigmentacio humana
1.3.3 Modelos preditivos

1.4 MACHINE LEARNING

2. JUSTIFICATIVA

3. OBJETIVOS
3.2 OBJETIVOS GERAL
3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

4. METODOLOGIA
4.1 AMOSTRA

4.2 PRE-PROCESSAMENTO E TRIAGEM DOS MARCADORES

4.3 APLICACAO DOS MODELOS
4.4 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

5. RESULTADOS

5.1 PRE-PROCESSAMENTO E TRIAGEM DOS MARCADORES
5.1.1 Marcadores submetidos ao teste de correlacdo linear de Pearson (CORR)
5.1.2 Marcadores submetidos ao teste de Informacao Mutua (MI)
5.1.3 Marcadores submetidos ao teste de Multicolinearidade (MULTICOL)

5.2 MODELOS PREDITIVOS
5.2.1 Modelos CORR
5.2.1 Modelos MI
5.2.1 Modelos MULTICOL

6. DISCUSSAO
6.1 MARCADORES
6.2 MODELOS

7. CONCLUSAO

8. REFERENCIAS

APENDICE A - MARCADORES DO HIRISPLEX-S
APENDICE B - MARCADORES EXTRAS

16
16
17
17
18
19
20
22
24
25

31

32
32
32

33
33
34
37
38

41
41
41
41
44
45
46
50
55

61
61
66

70
72
84
84



APENDICE C - MAPA DE CALOR DO TESTE DE CORRELACAO LINEAR DE
PEARSON ENTRE PARES DE MARCADORES 85

APENDICE D - HIPERPARAMETRO DOS CLASSIFICADORES 86



16

1. INTRODUCAO

1.1 GENETICA FORENSE

Butler (2015) divide a histéria do desenvolvimento da Genética Forense em quatro
fases cruciais: exploragdo, estabilizagdo, crescimento e sofisticagdo. A primeira delas
iniciou-se em meados dos anos 1980, com a publicacdo da técnica de DNA fingerprinting, a
qual postula que a identificagao de um individuo pode ser feita a partir da analise de regides
altamente polimorficas conhecidas como minissatélites, ou Variable Number of Tandem
Repeats (VNTR) (GILLS; JEFFREYS; WERRETT, 1985; BUTLER, 2015). Deste ponto em
diante, a etapa inicial ¢ marcada pela elaboracdo dos primeiros protocolos voltados ao
contexto forense envolvendo ferramentas conhecidas na Genética, como a Reacao em Cadeia
da Polimerase (PCR) e, em menor escala, as enzimas de restricdo (BUTLER, 2015).

A fase de estabilizacdo configura o periodo de intensificacdo dos estudos com
microssatélites (Short Tandem Repeats ou STR), associados tanto aos cromossomos
autossomicos quanto ao cromossomo Y (BUTLER, 2015). Além de serem sequéncias mais
curtas, os STRs geralmente apresentam tamanhos similares, de modo a tornar possivel a
analise de multiplos desses marcadores ao mesmo tempo (PINHEIRO, 2015). Levando em
consideragdo esse principio, diferentes estudos foram publicados ao longo da década de 1990
relacionando conjuntos especificos de microssatélites a identificagdo humana (KIMPTON et
al., 1994; SPARKES et al., 1996). A padronizacdo de metodologias que utilizam diferentes
regides polimorficas, ou multiplex, propiciou a criagcdo de importantes bancos de dados, como
o National Index System (NDIS) nos Estados Unidos (WERRETT, 1997), ¢ a Rede Integrada
de Bancos de Perfis Genéticos (RIBPG) no Brasil (SILVA JUNIOR et al., 2020).

O novo milénio foi marcado pelo rapido crescimento da Genética Forense (BUTLER,
2015). O DNA mitocondrial entrou em evidéncia, impulsionado pela vantagem de possuir
inimeras copias em uma unica célula, e por estar associado a linhagem matrilinear de um
individuo (PARSON et al., 2014; ZAVALA et al., 2019). Novos estudos buscaram empregar
polimorfismos de nucleotideo unico (Single Nucleotide Polymorphisms ou SNP) no contexto
de investigagdes criminais, resultando no desenvolvimento da técnica de DNA preditor de
fenotipo (DNA Phenotyping) (KAYSER, 2015; CHAITANYA et al., 2018) e na expansao da
area da Genealogia Forense (WICKENHEISER, 2019).

Finalmente, Butler (2015) projetou em sua quarta fase um momento de sofisticacao de

diversos conceitos envolvidos na é4rea. Ainda segundo o autor, tal etapa implica em um
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aumento na sensibilidade e especificidade de técnicas conhecidas, assim como no avanco das

ciéncias 6micas dentro do contexto forense.

12  MARCADORES GENETICOS DE INTERESSE FORENSE

Dentre os diferentes tipos de variacdes genéticas inerentes ao DNA humano, duas
classes de polimorfismos se destacam por sua aplicabilidade forense: microssatélites e
polimorfismos de nucleotideo unico (BUTLER, 2015; PINHEIRO, 2015;
TURCHETTO-ZOLET et al., 2017, ZANELLA et al., 2017).

1.2.1 STR

Os microssatélites constituem regides do genoma compostas por grupos de dois a sete
nucleotideos repetidos em padrdes curtos, como mostra a Figura 1 (NUSSBAUM;
MCINNES; WILLARD, 2016). A populagdo humana estd sujeita a uma grande diversidade
em relacdo ao numero de repeti¢des dentro de um mesmo /ocus, de modo que regides STR
constituem marcadores multialélicos com alto grau de polimorfismo. Tal caracteristica
aumenta o poder discriminatério, permitindo assim que a identificagdo do individuo, tanto em
contexto forense quanto em circunstincias nas quais se faz necessario estabelecer graus de
parentesco, possa ser realizada a partir de andlises comparativas dessas variagdes
(PINHEIRO, 2015; NUSSBAUM; MCINNES; WILLARD, 2016; ZANELLA et al., 2017).

O perfil genético de um individuo ¢ obtido através da amplificagdo (por meio de
técnica de PCR) de regides microssatélites. Os fragmentos previamente amplificados sao
analisados de acordo com seus diferentes tamanhos (associados diretamente ao nimero de
repeticdes) e, posteriormente, comparados com amostras de referéncia, quando possivel
(NIMS et al., 2010; LINACRE; TEMPLETON, 2014; UDOGADI et al., 2020). Apesar do
grande potencial de variabilidade, Zanella e colaboradores (2017) afirmam que as regides
imediatas aos STRs sdo bem conservadas dentro de individuos de uma mesma espécie. Logo,
¢ possivel desenhar sequéncias iniciadoras (ou primers) que funcionam para todos os
possiveis alelos de um locus em seres humanos, facilitando assim a realizacao da PCR.

Além de serem utilizados para fins comparativos em casos especificos, os perfis
gerados podem ser também incluidos em bancos de dados. Dentre os mais conhecidos, temos
o NDIS associado ao Combined DNA Index System (CODIS) nos Estados Unidos, o qual
armazena perfis individuais compostos por 20 marcadores STR (BUTLER; WILLIS, 2020), o
UK's National DNA Database (NDNAD) estabelecido em 1995 (AMANKWAA;
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MCCARTNEY, 2019) e o INTERPOL’S DNA Database que armazena cerca de 250 mil perfis
submetidos por investigadores de 84 paises (INTERPOL, 2022).

1.2.2 SNP

Polimorfismos de nucleotideo tnico tém origem em mutagdes pontuais dentro de um
genoma. Esse tipo de variacao pode ser classificado em dois grupos: transi¢des e transversoes.
No primeiro caso, um nucleotideo ¢ substituido por outro do mesmo tipo, por exemplo, uma
base purina (A) entra no lugar de outra base purina (G). Enquanto que na segunda categoria,
um nucleotideo € substituido por outro de diferente classe, ou seja, uma base purina (A ou G)
entra no lugar de uma pirimidina (T ou C), e vice-versa. Os SNPs sdo caracterizados em sua
maioria como bialélicos, tendo em vista que, apesar de qualquer uma das quatro bases poder
ocupar um mesmo locus, nas amostragens em geral observa-se apenas duas possibilidades
ocorrendo em diferentes frequéncias, como representado na Figura 1 (NUSSBAUM;
MCINNES; WILLARD, 2016; ALBERTS et al., 2017). O principal critério de subdivisao dos
SNP envolve seu posicionamento no genoma. Um maior nimero de polimorfismos ¢
encontrado em areas nao-codificantes. Entretanto, a presenca dessas variacdes em éxons €
amplamente conhecida. Caso um SNP de regido codificante ndo altere a proteina resultante,
ele é classificado como sinoénimo. E possivel ainda que variagdes causem alteragdes de
aminodcido no produto proteico, logo, tal SNP ¢ considerado ndo-sindnimo. Finalmente, ha
também a possibilidade da formagdo de um cdédon de parada em posi¢ao incorreta, ou a
modificacdo de um sitio de splicing devido a uma mutagdo pontual. Tais polimorfismos
podem ainda se localizar em regides regulatérias, de modo a afetar a expressdo do gene e,
eventualmente, impactar no fenotipo final (NUSSBAUM; MCINNES; WILLARD, 2016;
TURCHETTO-ZOLET et al., 2017).

O estudo de marcadores bialélicos em contexto forense se beneficiou da evolucao do
Sequenciamento de Nova Geracao (NGS) e dos avangos da bioinformatica (YANG; XIE;
YAN, 2014; TURCHETTO-ZOLET et al., 2017). Ensaios de genotipagem de SNP resultaram
na criagdo de multiplexes que podem ser utilizados tanto na area da genealogia (PHILLIPS,
2018) quanto em casos nos quais se busca inferir sobre os tragos fenotipicos de um individuo

(WALSH et al., 2011; WALSH et al., 2013; CHAITANYA et al., 2018).
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Figura 1. Representagdo dos dois tipos de polimorfismos de maior interesse forense: SNP ¢ STR.

SNP STR

¢ (pequenas repeticées em sequéncia)

| l
Pessoa | GTACTAGACTACTACTACTACTACTGGTG...

Pessoa 2 GTACAAGACTACTACTACTACTACTACTGGTG...

Pessoa 3 GTACAAGACTACTACTACTACTACTACTACTGGTG...

Fonte: Rashid, Othman e Zainudin (2017).

1.3 DNAPREDITOR DE FENOTIPO

A fenotipagem forense tem como objetivo a predi¢do de caracteristicas externamente
visiveis (Externally Visible Characteristic ou EVC) a partir de um conjunto de SNP
informativos. As EVCs podem ser divididas em duas categorias distintas: tragos relacionados
ou ndo a pigmentacdo de estruturas (KAYSER, 2015; VIRMOND et al., 2016; SCHNEIDER;
PRAINSACK; KAYSER, 2019).

Como exemplos de atributos ndo relacionados aos processos de pigmentagao, pode-se
citar a estatura, morfologia facial, e a estrutura capilar. A dindmica dos multiplos genes
envolvidos nesses processos ainda nao esta bem elucidada, de modo que, até o momento, nao
existem metodologias capazes de fazer predi¢cdes acerca de grande parte das caracteristicas
agrupadas nessa categoria (KAYSER, 2015; SCHNEIDER; PRAINSACK; KAYSER, 2019).
Segundo Kayser (2015), a idade cronologica de um individuo também pode ser incluida no
conjunto de EVCs independentes da pigmentacgdo, pois pode ser inferida visualmente até certo
ponto. A estimativa de idade por técnicas moleculares ¢ bem estabelecida, em especial a
analise dos padrdes de metilacdo das ilhas CpG dispersas ao longo do genoma (KAYSER,
2015; HONG et al.,, 2017; SCHNEIDER; PRAINSACK; KAYSER, 2019; MARANO;
FRIDMAN, 2019).

Em contrapartida, a pigmentagdo de estruturas tende a ser mais estudada dentro da
Genética Forense. A determina¢dao da cor de olhos, cabelos ¢ do tom de pele em seres
humanos esta associada a um numero menor de alelos. Logo, dentro do conceito de DNA

preditor de fenotipo, a maioria dos autores busca estudar esses trés pontos (KAYSER, 2015).
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1.3.1 Pigmentacio humana

A melanina ¢ a principal molécula envolvida na pigmentagdo de estruturas como
olhos, cabelo e pele. Tal polimero ¢ produzido e armazenado em organelas especificas
denominadas melanossomas, as quais sdo encontradas exclusivamente em melandcitos. Essas
células, por sua vez, sdo originadas dos melanoblastos que migram das cristas neurais para a
regido basal da epiderme, foliculos capilares, iris e orelha interna (STURM; LARSSON,
2009; STURM; DUFFY, 2012; VIDEIRA; MOURA; MAGINA, 2013; VIRMOND et al.,
2016; WAKAMATSU; ZIPPIN; ITO, 2021).

A sintese de melanina é conhecida como melanogénese, e pode resultar em dois tipos
de pigmento: a eumelanina, mais escura e insoluvel em 4gua, e a feomelanina, em tons
avermelhados e ou/amarelados e em geral mais soluvel (VIDEIRA; MOURA; MAGINA,
2013; VIRMOND et al., 2016; WAKAMATSU; ZIPPIN; ITO, 2021). O processo de
melanogénese tem inicio com a oxida¢do da tirosina pela enzima tirosinase presente nos
melandcitos, formando assim a Dopaquinona (DQ). No caso da eumelanina, a DQ sofre uma
série de reacdes, gerando moléculas de Leucodopacromo e os intermedidrios DHI e DHICA,
os quais ficam sujeitos a acdo das enzimas TYRPI e TYRP2 (também conhecida como DCT)
antes de originar o pigmento. A biossintese da feomelanina envolve a adigdo de cisteina a DQ,
formando compostos intermedidrios, como a Benzotiazinilalanina, que vao sendo oxidados ao
longo de uma cadeia de reagdes (STURM; DUFFY, 2012; VIDEIRA; MOURA; MAGINA,
2013; HIDA et al.,, 2020, WAKAMATSU; ZIPPIN; ITO, 2021). Vale ressaltar que a
melanogénese € um processo misto, ou seja, o pigmento final produzido nos melandcitos
possui tanto eumelanina quanto feomelanina em diferentes proporgdes (ITO, 2003;
WAKAMATSU; ZIPPIN; ITO, 2021). A sequéncia de reacdes da melanogénese esta

representada na Figura 2.
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Figura 2. Biossintese de eumelanina e feomelanina.
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Fonte: Horrell, Boulanger e D’orazio (2016).

Além de produzir a melanina, as células especializadas presentes na epiderme também
sdo responsaveis pelo transporte da mesma para queratindcitos adjacentes (DISCHIA et al.,
2015; MARONAS et al., 2015; WAKAMATSU; ZIPPIN; ITO, 2021). Estima-se que um
unico melandcito epidermal esteja em contato com até 36 queratindcitos (SLOMINSKI et al.,
2004; RACHMIN et al., 2020), os quais eventualmente migram para as camadas mais
superficiais da pele apo6s receberem melanossomas cheios de pigmento (HUNT et al., 1995;
RACHMIN et al., 2020). Tons de pele mais escuros estdo associados a melanossomas
maiores, bem pigmentados, com grande quantidade de eumelanina e pouca feomelanina
presente, enquanto que tons de pele mais claros provém de melanossomas menores, menos
pigmentados, que se amontoam em pequenos grupos € contém uma propor¢do menos dispar
entre eumelanina e feomelanina (ALALUF et al., 2002; BARSH et al., 2003; MARONAS et
al., 2015).

Apesar de também envolver o transporte de melanina para queratindcitos proximos
(SLOMINSKI et al., 2005; LEERUNYAKUL; SUCHONWANIT, 2020; WAKAMATSU;
ZIPPIN; ITO, 2021), a pigmentacdo de foliculos capilares tem o diferencial de ndo ser um
processo continuo. Pé&los, em geral, possuem um ciclo de nascimento e regressao
caracterizado por trés etapas bem distintas, sendo que a melanina tem um papel ativo somente
no periodo de crescimento, denominada como a fase anagénica (SLOMINSKI; PAUS, 1993;
LEERUNYAKUL; SUCHONWANIT, 2020). Cabelos pretos t€ém origem em foliculos com
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melanossomas grandes e com alta concentragdo de eumelanina. J4 cabelos castanhos estdo
associados a melanossomas elipsdides e com quantidade de eumelanina levemente menor.
Cabelos loiros sao formados quando a quantidade de eumelanina e feomelanina sdo similares.
E, finalmente, cabelos ruivos surgem a partir de concentragdes baixas de ambos os pigmentos
(MARONAS et al., 2015; LEERUNYAKUL; SUCHONWANIT, 2020).

No processo de pigmentagdo de olhos, ndo ha transferéncia de melanossomas para
outras células. Os proprios melanocitos dispersos ao longo da camada mais anterior da iris sao
os grandes responsaveis pela colora¢do dessa estrutura (IMESCH; WALLOW; ALBERT,
1997; STURM, 2004; STURM; LARSSON, 2009; MARONAS et al., 2015). As varia¢des no
tamanho, distribui¢do e concentracdo de pigmentos dentro dos melanossomas estdo
diretamente associadas aos possiveis fenotipos, assim como a capacidade de absor¢do de luz
por parte das moléculas de melanina. Olhos castanhos se originam a partir de grandes
quantidades de melanina absorvendo bastante luz. Em contrapartida, olhos azuis sdo formados
quando ha menos melanina presente nas células e, consequentemente, menos luz ¢ absorvida.
Tonalidades de verde e mel ocorrem na presenca de niveis intermediarios de melanina. A
presenca de um anel mais escuro em torno da pupila pode também ser observado em alguns
casos, independente da cor do olho em si (IMESCH; WALLOW; ALBERT, 1997; STURM,;
LARSSON, 2009; MARONAS et al., 2015).

1.3.2 Genes envolvidos na pigmenta¢io humana

A melanogénese ¢ um processo complexo e que conta com a atuagdo direta ou indireta
de uma gama de genes. Ao longo das etapas iniciais da biossintese desse pigmento, temos a
atuacdo do gene OCA2, o qual sintetiza uma proteina-p constituinte da membrana de
vesiculas transportadoras de tirosina, o aminoacido precursor de melanina. A expressdo de
OCA2 esta fortemente associada a HERC2, seu vizinho no cromossomo 15, como
representado na Figura 3. O sitio promotor de OCA2 localiza-se no intron 86 do gene HERC2
e determinadas variantes deste ultimo podem acarretar em falhas na ligagdo de fatores de
transcricdo a regido promotora de OCA2, de modo a reduzir sua expressdo e,
consequentemente, a produ¢do de eumelanina (STURM; LARSSON, 2009; DORGALELEH
et al., 2020; SAFRAN et al., 2021).
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Figura 3. Localizagdo e constitui¢do dos introns (blocos azuis) dos genes OCA2 ¢ HERC2, vizinhos na porg¢do

q13.1 do cromossomo 15.
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Fonte: Thorvaldsdottir, Robinson ¢ Mesirow (2012).

O gene MCIR codifica o receptor transmembrana do hormoénio estimulante de
melanocitos (MSH). A ligacdo dessa molécula com seu receptor também serve como ativador
da producdo de eumelanina. Quando determinadas mutagdes ocorrem neste gene, a proteina
final adquire uma conformag¢do que impede a sua ligacdo com o MSH, causando assim um
aumento na producdo de feomelanina. Além de provocar diversidade na pigmentacdo de
estruturas de cabelos e pele, as variagdes na produgdo dos dois tipos de melanina a partir de
receptores nao-funcionais sdo consideradas como fatores de risco para diferentes tipos de
cancer de pele. A eumelanina atua como uma forma de protecdo frente a exposi¢ao aos raios
UV, propriedade que ndo € inerente & feomelanina. Com isso, tais raios tém maior chance de
desencadear mutacdes carcinogénicas (ZANNA et al., 2008; DORGALELEH et al., 2020;
SAFRAN et al., 2021).

A tirosinase, codificada pelo gene TYR, atua como principal catalisadora das reagdes
iniciais da conversdo da tirosina em DQ e compostos intermediarios (SAFRAN et al., 2021),
um dos moduladores de tal enzima ¢ o produto de TYRP1 (GHANEM; FABRICE, 2011;
DORGALELEH et al., 2020). As moléculas codificadas pelo gene ASIP atuam diretamente
sobre o produto de MCIR, de maneira a estimular a producdo de feomelanina (MARONAS et
al., 2015; SAFRAN et al., 2021), enquanto que o KITLG sintetiza o ligante para um receptor
responsavel pela regulacdo da quantidade de melanécitos e a distribuicdo do pigmento na
epiderme ao longo do desenvolvimento (PICARDO; CARDINALI, 2011; MARONAS et al.,
2015). O gene BNC2 também atua na melanogénese, produzindo uma proteina dedo de zinco
relacionada principalmente a diversidade de tons de pele (SAFRAN et al., 2021).

E possivel que variagdes na pigmentagio de olhos, cabelo e pele possam também ser
explicadas em parte pelo efeito pleiotropico de HERC2 e OCA2 em outros genes (POSPIECH
et al., 2011; DORGALELEH et al., 2020). Os integrantes da familia de carreadores de soluto,
como SLC24A4, SLC24A5 e SLC45A2 estdo sujeitos a tal efeito, assim como o gene IRF4, o
qual codifica um dos fatores de regulagio de interferons (POSPIECH et al., 2011;
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DORGALELEH et al., 2020; SAFRAN et al., 2021). Estudos de fenotipagem detectaram
também a associacdo dos genes EXOC2, PIGU (WALSH et al., 2013), ANKRDI11, RALY ¢
DEF8 (CHAITANYA et al., 2018) com a melanogénese na pele e cabelo.

1.3.3 Modelos preditivos

Diferentes estudos propdem modelos preditivos a fim de estimar EVCs relacionadas a
pigmentacdo de estruturas a partir de uma amostra de referéncia. Um dos primeiros modelos
de destaque constitui o sistema multiplex de genotipagem denominado IrisPlex, o qual indica
a probabilidade da cor da iris de um individuo corresponder a azul, castanho ou intermediario
a partir de uma expressao de regressao logistica. Variantes do tipo SNP de seis genes foram
selecionados para compor o IrisPlex: HERC2 (rs12913832), OCA2 (rs1800407), SLC24A4
(rs12896399), SLC45A2 (rs16891982), TYR (rs1393350) e IRF4 (rs12203592). A publicagao
original aponta a eficicia consideravel deste método na distingdo entre olhos azuis e
castanhos. Além disso, uma outra vantagem ¢ a alta sensibilidade do sistema, possibilitando a
analise de DNA degradado e de pequenos fragmentos (WALSH et al., 2011).

Em 2013 o modelo foi atualizado com o intuito de englobar também a pigmentagdo
capilar. O HlIrisPlex ¢ composto por 24 variantes no total, contemplando os seis parametros de
sua versdao anterior, além de 17 novos SNP e uma alteragdo do tipo InDel. A matematica
probabilistica por tras desse sistema ¢ semelhante a primeira publicacdo, com leves ajustes
para que seja possivel classificar a cor de cabelos em preto, castanho, loiro ou ruivo. As novas
inclusdes no multiplex foram: MCIR (Y1520CH, N29insA, rs18050006, rs11547464,
rs1805007, rs1805008, rs1805009, rs1805005, rs2228479, rs1110400 e rs885479), TYR
(rs1042602), EXOC2 (rs4959270), SLC45A2 (rs28777), TYRPI1 (rs683), SLC24A4
(rs2402130), KITLG (rs12821256), PIGU/ASIP (rs2378249). O polimorfismo do gene
SLC45A2 (rs16891982) e os SNP relativos aos genes HERC2, OCA2 e IRF4 sdo
compartilhados entre a predi¢ao da cor de olhos e cabelos (WALSH et al., 2013).

A tltima atualiza¢ao do sistema incluiu também a predi¢ao do tom de pele, utilizando
métodos similares aos descritos anteriormente para categorizar essa EVC de acordo com a
classificagdo de Fitzpatrick: muito palida (I), palida (II), intermediarias (III e IV), morena
escura (V) e negra (VI) (WARD et al., 2017; CHAITANYA et al., 2018). O HIrisPlex-S ¢
composto pelas 24 variantes de sua versdo anterior ¢ pela adicdo de 17 outros SNP:
ANKRDI1 (rs3114908), BNC2 (rs10756819), SLC24A4 (rs17128291), HERC2 (rs2238289,
rs1129038, rs6497292 e rs1667394), TYR (rs1126809), OCA2 (rs1470608, rs1800414,
rs12441727 e rs1545397), SLC24A5 (rs1426654), ASIP (rs6119471), RALY (rs6059655),
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MCIR (rs3212355) e DEF8 (rs8051733). A predicao do tom de pele envolve tanto os novos
SNP quanto 19 variantes presentes no HIrisPlex. A publicacio do novo sistema foi
acompanhada pelo lancamento de uma webfool capaz de fazer a estimativa dos trés
parametros desejados a partir da entrada de dados relativos aos genotipos dos marcadores
analisados (CHAITANYA et al., 2018).

Entretanto, a aplicacdo da triade de multiplex que compdoem o HIrisPlex-S em
diferentes populacdes evidenciou as limitacdes de seu uso. Em primeiro lugar, classificagdes
do tipo intermediaria (incluindo cabelo castanho claro/loiro escuro) possuem menor
probabilidade de estarem corretas. Ademais, a taxa de predigdes corretas tende a ser menor e
sdo obtidos mais resultados inconclusivos em populagdes que possuem um grau de
miscigenacdo maior do que a amostra de referéncia para a elaboracdo do sistema
(DEMBINSKI; PICARD, 2014; DARIO et al., 2015; SALVORO et al., 2019).

Outros modelos surgiram com o mesmo objetivo, utilizando variantes e metodologias
diferentes para inferir sobre EVCs relacionados a pigmentacdo de estruturas. O método
conhecido como Snipper utiliza classificadores bayesianos em suas predigdes e possui
também uma webtool para andlises gratuitas (RUIZ et al., 2013). Hart e colaboradores (2013)
aplicaram testes de proporcdo binomial para obter suas predi¢des, enquanto que Allwood e

colaboradores (2013) empregaram uma arvore de decisdo em suas estimativas.

1.4  MACHINE LEARNING

O conceito de Machine Learning (ML) envolve o aprendizado a partir da experiéncia
dentro do contexto computacional, ou seja, algoritmos que buscam padrdes para selecdo e
predicao de varidveis desejadas ou o aperfeigoamento de um determinado programa de acordo
com a sua aplicacdo ao longo do tempo. Existem pelo menos quatro diferentes tipos de
métodos que permitem essa aprendizagem: supervisionada, nao-supervisionada,
semi-supervisionada e de reforco (HAN; KAMBER; PEI, 2012; JORDAN; MITCHELL,
2015; SARKER, 2021).

As trés primeiras abordagens estdo relacionadas a natureza dos dados analisados. Se
tais dados estiverem previamente rotulados ou classificados (cada input possui um unico
output), o algoritmo aplicado funcionard a partir da aprendizagem supervisionada. Caso
rotulos ndo estejam presentes, busca-se tragar parametros e criar classificagdes finais através
das propriedades dos dados analisados com algoritmos de aprendizagem nado-supervisionada
(HAN; KAMBER; PEI, 2012; JORDAN; MITCHELL, 2015; SARKER, 2021). E possivel

ainda que a resolu¢dao de um problema especifico envolva dados rotulados e ndo-rotulados, de
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forma a caracterizar a aprendizagem semi-supervisionada (HAN; KAMBER; PEI, 2012;
SARKER, 2021). Ja a aprendizagem de reforco esta associada a um processo de
reconhecimento de padrdes mais independente e automatizado por meio de sistemas de
recompensa ou penalidade, e se faz presente em softwares mais complexos, como os de
robotica, por exemplo. (KAELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996; SARKER, 2021). As
diferentes abordagens de aprendizagem e suas respectivas subdivisdes estdao representadas na

Figura 4.

Figura 4. Abordagens de aprendizagem em ML e suas respectivas subdivisdes.
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Fonte: Sarker (2021).

O presente trabalho foca na aprendizagem supervisionada que, por sua vez, pode ser
dividida em algoritmos de classifica¢do e regressdo de acordo com o tipo de variavel que se
busca predizer (HAN; KAMBER; PEI, 2012; JORDAN; MITCHELL, 2015; SARKER,
2021). Algoritmos de classificagdo envolvem a predi¢do de varidveis tidas como discretas, ou
seja, que podem assumir valores especificos dentro de um conjunto determinado. Por outro
lado, algoritmos de regressdo admitem varidveis continuas, as quais podem assumir qualquer
valor dentro de um intervalo especifico (HAN; KAMBER; PEI, 2012; KALIYADAN;
KULKARNI, 2019). Os modelos aplicados na analise em questdo sao de classificagdo, tendo
em vista que os dados utilizados sdo do tipo discretos.

Comumente aplicadas em problemas de classificacdo, expressdes de Regressao
Logistica (Logistic Regression - LR) calculam a probabilidade de um determinado conjunto
de dados pertencer as possiveis categorias a partir de uma fungao sigmoide (CESSIE; VAN
HOUWELINGEN, 1992; SARKER, 2021) (Figura 5). As arvores de Decisdo (Decision Trees

- DT) utilizam a estrutura de nds e galhos para realizar predi¢des; cada né define um atributo
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e os galhos que se originam a partir desse estdo relacionados a caracteristicas especificas,
podendo levar a um resultado final ou a formagdo de outro n6 (SALZBERG, 1994, HAN;
KAMBER; PEI, 2012; SARKER, 2021) (Figura 6). Os classificadores do tipo Random Forest
(RF) funcionam a partir de multiplas arvores de decisdo em paralelo, em que cada uma gera
uma classificacdo e o resultado final é a categoria com maior frequéncia dentro desse
conjunto (HAN; KAMBER; PEI, 2012; BREIMAN, 2001; SARKER, 2021) (Figura 6). Os
algoritmos do tipo Naive Bayes (NB) utilizam conceitos de probabilidade e o teorema de
Bayes para fazer predicdes levando em consideragdo a ideia de independéncia entre cada par
de caracteristicas (HAN; KAMBER; PEI, 2012; WEBB, 2016; SARKER, 2021) (Figura 7). A
constru¢do de um hiper-plano onde os dados sdo expressos através de pontos agrupados
também ¢ uma abordagem que pode ser empregada em classificagdes, € para isso se recorre
aos algoritmos do tipo Support Vector Machines (SVM) (HAN; KAMBER; PEI, 2012;
PEDREGOSA et al., 2012; SARKER, 2021) (Figura 8).

Figura 5. Esquema mostrando o funcionamento dos algoritmos de Regressdo Logistica. A curva vermelha
representa a funcdo sigmdide do classificador. Pontos acima da curva sdo incluidos em um categoria, pontos

abaixo da curva sdo incluidos em outra.
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Figura 6. Esquema mostrando o funcionamento dos algoritmos de Arvore de Decisdo (A) e de Random Forest
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Figura 7. Formula matematica do classificador Naive Bayes envolvendo o céalculo com probabilidades ¢ a

independéncia de cada caracteristica.
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Fonte: Chauhan (2022).
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Figura 8. Esquema mostrando o funcionamento do algoritmo Support Vector Machine. A linha mais escura
representa o melhor hiperplano para a separacdo dos dados em duas categorias (circulo azul e tridngulo
vermelho), com uma margem grande entre cada ponto e a divisdo. Ja a linha clara representa um hiperplano

menos eficiente para a separag@o dos dados e com margem menor entre os pontos e a divisao.
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Fonte: Le (2022).

Dentro do contexto forense, a predi¢ao e o reconhecimento de padrdes a partir das
diferentes metodologias de ML podem ser empregados na deteccdo de associagdes criminosas
e eventuais atos ilicitos, tais como fraudes, perpetuados em meios digitais (QADIR; VAROL,
2020). Além disso, os ramos da genética (WALSH et al., 2011; ALLWOOD et al., 2013;
HART et al., 2013; WALSH et al., 2013; RUIZ et al., 2013; CHAITANYA et al., 2018) e de
analise de imagens (NOWROOZI et al., 2021) e alimentos (RANBIR et al., 2022) podem se

beneficiar da aplicacdo dos algoritmos anteriormente mencionados.
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2. JUSTIFICATIVA

Os sistemas preditivos de maior destaque na area forense foram elaborados com base
em dados obtidos de diferentes coortes dentro da populagdo europeia (WALSH et al., 2011;
WALSH et al.,, 2013; RUIZ et al., 2013). Em versdes mais recentes do HlrisPlex-S, o
multiplex proposto foi também testado em individuos com variadas origens biogeograficas, a
partir de dados anteriormente coletados por outros projetos de genotipagem humana, sob a
suposicao de que todos possuiam os mesmos fenotipos. Ainda que as conclusdes previamente
reportadas sugiram que tal modelo possa ser extrapolado para outras populacdes globais
(CHAITANYA et al., 2018), estudos posteriores, visando a aplicabilidade dessa metodologia
em paises como Portugal e Italia, alcancaram resultados conflitantes (DARIO et al., 2015;
SALVORO et al., 2019).

O mesmo ocorreu quando o HIrisPlex-S foi testado na populacdo estadunidense, a
qual notoriamente apresenta uma maior taxa de miscigenagdo em compara¢ao com a Europa
(DEMBINSKI; PICARD, 2014). Por certo, quando o assunto ¢ o continente americano, em
particular a regido sdcio-cultural conhecida como Ameérica Latina, sabe-se que processos
historicos levaram a uma constituicdo genética populacional tida como tripla, envolvendo
populacdes amerindias, européias e africanas (RUIZ-LINARES et al., 2014). De fato, Palmal
e colaboradores (2021), apds testarem o modelo em uma amostra que contempla 6500
individuos originarios do México, Colombia, Peru, Chile e Brasil, sugerem que o sistema
HIrisPlex-S deve ser aplicado com ressalvas dentro de coortes latinoamericanas. Um estudo
restrito a populagdo brasileira, realizado por Carratto e colaboradores (2019), também
encontrou resultados que corroboram as falhas previamente reportadas na predi¢do das trés
EVCs.

Dessa forma, faz-se necessario buscar métodos alternativos aos ja publicados na area
da fenotipagem forense, com o intuito de construir um modelo que se adeque melhor as
caracteristicas populacionais da América Latina. Assim sendo, a hipotese do presente trabalho
¢ que, com o auxilio de ferramentas de ML, seja possivel estabelecer um preditor baseado em
uma amostra da populagdo brasileira, visando um melhor desempenho frente ao sistema

HlrisPlex-S.
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OBJETIVOS

OBJETIVOS GERAL

Aplicar modelos do tipo machine learning para a predicdo de caracteristicas

externamente visiveis associadas a pigmenta¢ao de estruturas (olhos, cabelo e pele) a partir de

um conjunto de SNPs em uma amostra da populagao brasileira.

3.2

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Verificar a frequéncia de 49 marcadores relacionados a pigmentagao de estruturas;
Selecionar os marcadores de maior importincia na defini¢ao de cor de olhos, cabelo e
tom de pele na amostra;

Aplicar modelos preditivos com cinco algoritmos diferentes a partir dos marcadores
selecionados e calibrar seus hiperparametros;

Avaliar e comparar os modelos criados a partir de sua acuracia e sensibilidade.
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4. METODOLOGIA

4.1 AMOSTRA

Os modelos preditivos foram aplicados a partir de um recorte da populagio
brasileira, cujos dados foram cedidos pelo Laboratorio de Imuno-Hematologia e Hematologia
Forense, do Depto de Medicina Legal, Bioética, Medicina do Trabalho e Medicina Fisica e
Reabilitagcdo, da Faculdade de Medicina da Universidade de Sao Paulo. A amostra contém os
resultados da genotipagem de 49 marcadores em 611 individuos.

Entre as variantes presentes, 41 delas compdem o sistema HIrisPlex-S (Apéndice A)
enquanto que outros oito SNPs (Apéndice B) foram sequenciados por terem sido associados a
pigmentacao de estruturas na populacao brasileira em estudos prévios (DURSO et al., 2014;
LIMA; GONCALVES; FRIDMAN, 2015; ANDRADE et al., 2017). Além disso, a amostra
contém também dados sobre o sexo bioldgico (398 mulheres e 213 homens) e os fendtipos de
cor de olho, cabelo e tom de pele dos participantes. A quantidade de individuos alocados em

cada uma das categorias de fendtipos encontradas na amostra esta representada na Figura 9.
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Figura 9. Frequéncia dos fenotipos identificados na amostra analisada: cor de olhos (dividido em classificagdes

de duas e trés classes), cabelo ¢ tom de pele.
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Fonte: Autor (2022).

4.2 PRE-PROCESSAMENTO E TRIAGEM DOS MARCADORES
O pré-processamento da amostra e a sele¢do de marcadores para os modelos
preditivos se deram a partir de pacotes desenvolvidos na linguagem Python (versdao 3.9.7)
especificamente para a manipulagdo e visualizacdo de dados. Inicialmente, verificou-se a
frequéncia alélica de todos os 49 marcadores, com o intuito de identificar a taxa de variagdo

desses dentro do recorte populacional em questdo. Marcadores monomorficos, ou seja, com
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taxa de variacdo menor do que 1%, foram excluidos das andlises posteriores (NUSSBAUM;
MCINNES; WILLARD, 2016; ALBERTS et al., 2017).

Partindo desse ponto, uma nova triagem resultou em trés subgrupos distintos de
marcadores selecionados por meio de diferentes metodologias estatisticas. Dois desses
conjuntos foram originados a partir da verificagdo entre as variaveis independentes e o
fenotipo, utilizando os testes de correlagdo linear de Pearson (ZOU; TUNCALI,
SILVERMAN, 2003; SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018) e de Informacdo Mutua
(ZHOU; WANG; ZHU, 2021). No primeiro caso, removeram-se marcadores sem correlagao
com os quatro fenotipos, ou seja, cujo valor variou entre 0,1 e -0,1 (SCHOBER; BOER;
SCHWARTE, 2018). Para o segundo subgrupo, levou-se em consideragdo que o teste de
Informag¢dao Mfutua pode gerar um valor entre zero € um, € que quanto mais distante do
primeiro, maior € a relagao entre variaveis (ZHOU; WANG; ZHU, 2021). Sendo assim, para o
desenvolvimento deste trabalho, foram excluidas as variantes em que esse valor correspondeu
a menos de 1% de relagdo (0.01).

Finalmente, o terceiro conjunto de marcadores foi formado a partir de um passo extra
com o subgrupo de SNPs obtidos a partir do teste de Informacdo Mutua. Tal conjunto foi
triado novamente de acordo com a multicolinearidade, conceito associado ao grau de relagdo
dos marcadores entre si (NASIR et al., 2020). A presenga de duas varidveis altamente
relacionadas dentro de um algoritmo de ML pode ser redundante (NASIR et al., 2020) ao
ponto de interferir no processo de aprendizagem do modelo. Para verificar isso, utilizou-se a
funcdo Variation Inflation Factor (VIF) presente na biblioteca statsmodels (versdao 0.14.0) e
um novo teste de Pearson entre pares de variantes. A partir de tais analises foi possivel
verificar quais marcadores possuiam alto grau de relacdo com outros (VIF superior a 10) e
também excluir uma das variantes de um par com valor elevado de correlagdo entre si
(superior a 0,85 ou inferior a -0,85) (ZOU; TUNCALI; SILVERMAN, 2003; SCHOBER;
BOER; SCHWARTE, 2018).

O fluxograma presente na Figura 10 esquematiza o processo de triagem de

marcadores e a separacao dos trés subgrupos anteriormente mencionados.



Figura 10. Fluxograma representando a triagem de marcadores.
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Tendo em vista a natureza categorica dos dados, os gendtipos foram convertidos em

valores numéricos dependendo da quantidade de alelos de variante presentes (0, 1 ou 2). Por

exemplo, para o SNP HERC2 rs12913832, cujo alelo variante ¢ G, a conversdo resultaria nas

seguintes alteragdes: 0 (AA), 1, (AG) e 2 (GG). De maneira similar, os fenotipos foram

também convertidos em valores numéricos crescentes considerando as caracteristicas que

surgiram mais recentemente dentro do processo evolutivo humano e o espectro de

possibilidades. Sendo assim, o Quadro 1 abaixo apresenta os valores convencionados para as

EVCs analisadas.
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Quadro 1. Conversao dos fenotipos a valores numéricos.

Fenotipo 0 1 2 3
Olhos (2 categorias) Escuro Claro -- --
Olhos (3 categorias) Castanho Intermediario | Azul --
Cabelo Preto Castanho Loiro Ruivo
Pele Negro Intermediério | Branco --

Fonte: Autor (2022).

O ultimo passo da etapa de pré-processamento consistiu na exclusdo de todos os
individuos que tiveram pelo menos um dos marcadores com problemas na genotipagem em
etapas anteriores a elaboracdo do presente trabalho, uma vez que a inclusdo de dados

“missing” ou faltantes nos algoritmos nao ¢ viavel.

43 APLICACAO DOS MODELOS

Cinco algoritmos foram selecionados para a testagem dentro da amostra analisada a
partir dos grupos de marcadores previamente selecionados. Trés desses classificadores foram
escolhidos por terem sido abordagens previamente utilizadas em estudos de fenotipagem de
tracos relacionados a pigmentagdo de estruturas; os modelos englobados pelo HlrisPlex-S
utilizam Regressoes Logisticas (WALSH et al., 2011; WALSH et al., 2013; CHAITANYA et
al., 2018), enquanto que o Snipper ¢ baseado em um algoritmo do tipo Naive Bayes (RUIZ et
al., 2013), e, finalmente, Allwood e colaboradores (2013) fizeram predi¢des a partir de uma
Arvore de Decisdo. Outros dois classificadores, Random Forest e Support Vector Machine,
foram escolhidos por serem abordagens classicas para resolu¢do de problemas de
classifica¢do por meio de ML (SARKER, 2021).

Considerando os métodos escolhidos, realizou-se a calibragem dos hiperparametros
visando a maxima acuracia possivel com os dados disponiveis. Cada um dos cinco algoritmos
faz predi¢des a partir de fungdes estatisticas particulares. A maneira como os modelos
aprendem os padrdes presentes na amostra estd relacionado a tais func¢des, de modo que ¢
possivel controlar e ajustar os detalhes (hiperparametros) envolvidos nesse processo de
aprendizagem. Com isso em mente, utilizou-se a fungdo GASearchCV, presente no modulo
sklearn-genetic (versdo 0.5.1), a qual associa uma metodologia computacional inspirada nos
processos de sele¢do natural (KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2020) a diversas validagdes

cruzadas a fim de testar conjuntos de hiperparametros até encontrar a melhor combinag¢do dos
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mesmos, levando em conta a acuracia dos algoritmos. Tais andlises resultaram em uma tabela,

semelhante a Tabela 1, com valores para cada um dos modelos e dos fenotipos estudados.

Tabela 1. Exemplo representativo dos valores (acuracia e pardmetros associados) gerados a partir da calibragem

de hiperparametros com a funcédo GASearchCV.

model best_score best_params
0 VM 0862319 {C° 2, 'kernel’: rbf, 'gamma”. "scale”, "s...
1 random_forest 0867150 {bootstrap” False, ‘'max_depth” 12, 'max_lea...
2 logistic_regression 0.806763 {C" 3, "solver: 'newton-cg’, ‘warm_start ...
3 decision_tree (.869565 {criterion’. "gini’, "splitter ‘random’, 'm...
4 multinomial_naive_bayes 0.828502 falpha® 26, fit_prior: False}

Fonte: Autor (2022).

Com a definicdo dos hiperparametros referentes aos cinco modelos, os dados foram
alocados de maneira randomica em dois grupos: treino (80%) e teste (20%). Em seguida,
foram criados os algoritmos de classificagdo para cada um quatro fendtipos analisados de
maneira individual e isolada. Para tal, foram utilizados os pacotes Pycaret (versao 2.3.6) e

scikit-learn (versao 1.0.2).

44 AVALIACAO DO DESEMPENHO DOS MODELOS

O desempenho dos classificadores foi avaliado sob duas principais perspectivas:
acuracia e a sensibilidade dos modelos. O primeiro dos pontos foi calculado de forma
automatica pelos pacotes supracitados de acordo com a taxa de predi¢cdes corretas realizadas
por cada modelo. Além disso, foram também criadas matrizes de confusdo, as quais
esquematizam de forma didatica o nimero de verdadeiros positivos (VP), verdadeiros
negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) obtidos a partir das predi¢des do
algoritmo (LUQUE et al., 2019), com o intuito de verificar a acuracia de cada uma das

categorias, como evidenciado na Figura 11.
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Figura 11. Exemplo de matriz de confusao.

Classe real

Verdadeiros Falsos
S Positivos Positivos
T (VP) (FP)
1™
o
ﬁ Falsos Verdadeiros
© Negativos Negativos
(3 (FN) (VN)

Fonte: Bittrich et al. (2019).

A sensibilidade dos algoritmos de classificacdo foi avaliada através das curvas de
caracteristica de operacdo do receptor (receiver operating characteristic ou ROC), também
geradas na etapa de analise dos resultados. Quando plotadas em um gréfico, as curvas ROC
sdo representacoes da relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos (true positive rate ou TPR)
e a taxa de verdadeiros negativos (frue negative rate ou FPR) calculada ao longo de todos os
pontos de dados de uma amostra. A eficicia de predi¢do do modelo em questdo pode ser
inferida de acordo com a proximidade de sua respectiva curva ROC ao canto superior e
esquerdo do grafico, o chamado indice de Younden, que representa o balanco ideal entre
sensibilidade e especificidade. Outra forma de se avaliar um preditor seria pelo célculo da
area sob a curva (area under the curve ou AUC), que, por sua vez, pode variar entre 0,5 e 1,
sendo esse ultimo o valor de um classificador perfeitamente adaptado aos dados imputados
(HOO; CANDLISH; TEARE, 2017). A Figura 12 esquematiza as caracteristicas das curvas

ROC de maneira ilustrativa.
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Figura 12. Exemplos de curvas ROC para classificadores: mais acurado (verde), de acuracia intermediaria (roxo)

e menos acurado (laranja). A curva tracejada indica a linha de base para o algoritmo em questao.
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Taxa de verdadeiros positivos (TPR)
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0 Taxa de falsos positivos (FPR)
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Fonte: Gwirtz et al. (2020).
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5. RESULTADOS

5.1 PRE-PROCESSAMENTO E TRIAGEM DOS MARCADORES
A verificacdo das frequéncias genotipicas dentro da populacdo resultou na exclusao
de seis marcadores com menos de 1% de varia¢do dentro da amostra, ou seja, monomorficos:
OCA2 151800416 (100% AA), SLC24A5 rs16960620 (99,32% AA), MCIR 1s312262906
(100% AA), MCIR rs11547464 (99,49% GG), MCIR 151805006 (99,32% CC) e MCIR
15201326893 (100% CC).

5.1.1 Marcadores submetidos ao teste de correlacio linear de Pearson (CORR)

O conjunto de SNPs polimorficos da amostra foi submetido a testes de correlacao
linear de Pearson, a fim de quantificar a relagdo entre os mesmos e os quatro fendtipos
analisados. O resultado de tais testes pode ser visualizado por meio de graficos de mapa de
calor, representados na Figura 13. A partir dos indices de correlacao calculados, foram
removidas desse subgrupo de marcadores sete variantes cujo valor calculado estava no
intervalo entre 0,1 e -0,1 (MCIR rs1805005, MCIR rs1805008, OCA2 rs1545397, OCA2
rs1800407, KITLG rs12821256, RALY rs6059655, DEF8 rs8051733). Ao total, a amostra

final nesse caso contou com 36 marcadores e 488 individuos.

5.1.2 Marcadores submetidos ao teste de Informacao Mutua (MI)

Os marcadores polimérficos na populacao foram também submetidos a teste de
informagdo mutua, com o intuito de identificar as relacdes dos mesmos com os quatro
fenotipos analisados. O resultado de tais testes pode ser visualizado na Figura 14. Sete SNPs
apresentaram valores inferiores a 0.01 neste teste, de forma a serem removidos ao final
dessas analises (MCIR rs885479, TYRPI1 rs683, DEFS8 rs8051733, SLC24A4 rs17128291,
MCIR 151805009, MCI1R rs1805008 ¢ MCI1R rs1805007). A amostra final contou com 36

marcadores € 494 individuos.
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Figura 13. Mapa de calor com o resultado dos testes de correlagdo linear de Pearson entre os SNPs analisados e

os quatro fendtipos. Sete marcadores com valores presentes entre o intervalo 0,1 e -0,1 foram excluidos da

amostra final (MCI1R rs1805005, MCIR rs1805008, OCA2 rs1545397, OCA2 rs1800407, KITLG rs12821256,
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Figura 14. Mapa de calor com o resultado dos testes Informagdo Mutua entre os SNPs analisados e os quatro
fendtipos Sete marcadores com valores inferiores a 0.01 foram excluidos da amostra final (MCI1R rs885479,
TYRP! rs683, DEF8 rs8051733, SLC24A4 rs17128291, MCIR 151805009, MCIR rs1805008 ¢ MCIR
rs1805007).
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5.1.3 Marcadores submetidos ao teste de Multicolinearidade (MULTICOL)

O subconjunto de marcadores selecionados a partir do teste de informagao mutua foi
submetido a analises de multicolinearidade. Os resultados dos calculos de VIF podem ser
visualizados de maneira individual no Quadro 2. Valores superiores a 10 ja podem indicar a
presenga de multicolinearidade nas variantes analisadas (ZOU; TUNCALI; SILVERMAN,
2003; SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018). As interagdes entre pares de SNPs também
foram avaliadas, sendo que as relagdes que geraram valores maiores que 0,85 ou menores que
-0,85 neste teste foram consideradas fortes. A Figura 15 apresenta os trés casos onde se
observou correlacdo forte entre os marcadores (o mapa de calor completo com as interagdes
de todas as variantes encontra-se no Apéndice C). Ao final dessa etapa, trés marcadores foram
removidos (SLC45A2 rs28777, TYR rs1126809, HERC2 rs1129038), sendo um de cada par

com alto valor de correlagdao. A amostra final contou com 33 marcadores e 496 individuos.

Quadro 2. Resultados do teste VIF para cada um dos marcadores do grupo MULTICOL.

Marcador VIF Marcador VIF
HERC2 rs12913832 332.701 |TYR rs1042602 2.48
HERC2 rs1129038 325.99| |SLC24A4 rs12896399 2.18
SLC24A5 rs2555364 18.32 [SLC24A4 rs2402130 2.16
OCA2 rs7495174 16.32| |[ASIP rs6119471 2.02
ASIP rs6058017 15.13| [OCA2 rs1545397 1.96
HERC2 rs2238289 13.53| |HERC2rs11636232 1.93
SLC45A2 rs16891982 10.48| [ANKRD11 rs3114908 1.89
TYR rs1393350 9.30( [PIGU rs2378249 1.57
HERC2 rs1667394 9.13| |OCAZ2 rs1800407 1.55
TYR rs1126809 9.03| |OCA2rs1800414 1.52
SLC45A2 rs28777 8.69| [HERC2 rs1133496 1.50
OCA2 rs1800404 6.98| |IRF4 rs12203592 1.38
OCA2 rs1470608 5.28] [MC1R rs1805005 1.35
HERC2 rs6497292 4.26| |[RALY rs6059655 1.32
OCA2 rs12441727 3.01] [MC1R rs2228479 1.24
BNC2 rs10756819 2.79] [MC1R rs3212355 1.17
EXOC2 rs4959270 2.72] [KITLG rs12821256 1.14
SLC24A5 rs1426654 2.711 [MC1R rs1110400 1.01

Fonte: Autor (2022).
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Figura 15. Mapa de calor com os maiores resultados do teste de correlagdo linear de Pearson entre pares de
marcadores. Um marcador de cada um dos pares com correlagdo forte (resultados maiores que 0.85 e menores

que -0.85) foram excluidos da amostra final (SLC45A2 rs28777, TYR rs1126809, HERC2 rs1129038).
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Fonte: Autor (2022).

Ao longo das etapas de pré-processamento e triagem dos marcadores, as 49 variantes
iniciais passaram por diferentes testes a fim de selecionar as varidveis de maior importancia
em relagdo aos quatro fenotipos. Primeiramente, foram excluidos seis marcadores que ndo
apresentavam variagcdo dentro da amostra. Em seguida, filtros estatisticos foram aplicados as
variantes polimorficas, originando em trés subgrupos com conjuntos diferentes de SNPs:
CORR (36 marcadores), MI (36 marcadores) e MULTICOL (33 marcadores). Dentre os

resultados aqui apresentados, destaca-se a relagdo entre os genes HERC2 e OCA2 com a cor
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de olhos e dos genes SLC24A4, SLC24A5, SLC45A2 e ASIP com os fendtipos de cor de

cabelos e pele.

5.2  MODELOS PREDITIVOS
Ao todo, 60 modelos foram aplicados englobando cinco algoritmos (LR, NB, DT, RF
e SVM), quatro fendtipos analisados e trés conjuntos distintos de marcadores (CORR, MI ¢
MULTICOL). O resultado da calibragem dos hiperparametros para cada um dos

classificadores encontra-se no Apéndice D.

5.2.1 Modelos CORR
Os algoritmos de maior e menor acuracia aplicados para as predi¢des de cor de olhos

(em 2 e 3 categorias), cabelo e tom de pele a partir do grupo de marcadores CORR estio

presentes na Tabela 2.

Tabela 2. Maior ¢ menor acuracia dos modelos CORR para os quatro fendtipos considerando os algoritmos de
Arvore de Decisdo (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Regressio Logistica (LR) e
Naive Bayes (NB).

Maior Acuracia Menor Acuracia
Olhos (2 categorias) DT (86,47%) LR (80,32%)
Olhos (3 categorias) RF (75,41%) NB (72,13%)
Cabelo RF (80,12%) LR (76,84%)
Pele NB (73,97%) DT (69,87%)

Fonte: Autor (2022).

A performance de tais modelos foi também analisada de acordo com a matriz de
confusdo e a curva ROC do classificador. As Figuras 16 a 19 trazem esses parametros de

avaliagdo para os modelos de maior (A) e menor acuracia (B).
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Figura 16. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em escuro (0) e claro (1) para os marcadores CORR.
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Figura 17. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em castanho (0), intermediario (1) e azul (2) para os marcadores CORR.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 18. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor cabelos em preto (0), castanho (1), loiro (2) e ruivo (3) para os marcadores CORR.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 19. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de tom de pele em negro (0), intermediario (1) e branco (2) para os marcadores CORR.
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Fonte: Autor (2022).

5.2.1 Modelos MI

Os algoritmos de maior e menor acuracia aplicados para as predi¢des de cor de olhos
(em 2 e 3 categorias), cabelo e tom de pele a partir do grupo de marcadores MI estao
presentes na Tabela 3. Os resultados das matrizes de confusdo e curvas ROC estdo nas Figuras

20 a 23.
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Tabela 3. Maior e menor acuracia dos modelos MI para os quatro fendtipos considerando os algoritmos de

Arvore de Decisdo (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Regressio Logistica (LR) e

Naive Bayes (NB).

Maior Acuracia Menor Acuracia
Olhos (2 categorias) SVM/RF/DT (86,43%) LR (82,18%)
Olhos (3 categorias) RF (76,11%) LR (71,26%)
Cabelo SVM/RF/NB (79,75%) LR (77,32%)
Pele RF (74,49%) DT (70,23%)

Fonte: Autor (2022).
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Figura 20. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em escuro (0) e claro (1) para os marcadores MI.
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Figura 21. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em castanho (0), intermediario (1) e azul (2) para os marcadores MI.
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Figura 22. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor cabelos em preto (0), castanho (1), loiro (2) e ruivo (3) para os marcadores MI.
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Figura 23. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de tom de pele em negro (0), intermediario (1) e branco (2) para os marcadores MI.
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Fonte: Autor (2022).

5.2.1 Modelos MULTICOL
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Os algoritmos de maior e menor acuracia aplicados para as predi¢des de cor de olhos

(em 2 e 3 categorias), cabelo e tom de pele a partir do grupo de marcadores MULTICOL estao

presentes na Tabela 4. Os resultados das matrizes de confusdo e curvas ROC estdo nas Figuras

24 a27.
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Tabela 4. Maior e menor acurdcia dos modelos MULTICOL para os quatro fendtipos considerando os algoritmos
de Arvore de Decisdo (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Regressdo Logistica (LR) e
Naive Bayes (NB).

Maior Acuracia Menor Acuracia
Olhos (2 categorias) DT (86,49%) LR (80,03%)
Olhos (3 categorias) RF (75,40%) NB (70,56%)
Cabelo SVM/RF/NB/DT (79,83%) LR (76,20%)
Pele RF (73,99%) DT (69,76%)

Fonte: Autor (2022).
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Figura 24. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em escuro (0) e claro (1) para os marcadores MULTICOL.
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Figura 25. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor olhos em castanho (0), intermediario (1) e azul (2) para os marcadores MULTICOL.
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Fonte: Autor (2022).
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Figura 26. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagdo

de cor cabelos em preto (0), castanho (1), loiro (2) e ruivo (3) para os marcadores MULTICOL.
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Figura 27. Matriz de confusdo e curvas ROC dos modelos de maior (A) e menor (B) acuracia para classificagédo

de tom de pele em negro (0), intermediario (1) e branco (2) para os marcadores MULTICOL.
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Fonte: Autor (2022).

A segunda etapa deste trabalho focou na aplicacdo de modelos de predicao dos
fendtipos de interesse a partir dos subconjuntos de marcadores, utilizando cinco algoritmos:
Arvore de Decisdo (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Regressio
Logistica (LR) e Naive Bayes (NB). O desempenho dos modelos foi medido a partir de sua
acuracia e sensibilidade. Em geral, houve pouca variagio em ambos os parametros de
avaliacdo de desempenho dos modelos, independente de qual grupo de variantes estava sendo
utilizado e do algoritmo aplicado.filtros de triagem. Pode-se afirmar também que os

algoritmos estavam bem adaptados aos dados da amostra.
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6. DISCUSSAO

6.1 MARCADORES

Ao todo, 49 marcadores foram analisados, sendo que seis desses apresentaram uma
taxa de variacdo inferior a 1% dentro do recorte populacional. Quatro dos SNPs tidos como
monomorficos estdo integrados ao sistema HIrisPlex-S (MCIR 1s312262906, MCI1R
rs11547464, MCIR rs1805006 ¢ MCIR rs201326893), enquanto que as outras duas variantes
(OCA2 151800416 e SLC24A5 rs16960620) foram adicionadas a andlise com base nos
resultados de trabalhos previamente publicados na érea.

A variante rs1800416 ¢ citada na literatura como componente de um haplotipo de
OCA2 que abarca também rs1800407 e rs1800404 (ANDRADE et al., 2017; TOZZO et al.,
2021). O alelo C de rs1800416 foi vinculado a manifestacdo de tracos fisicos mais escuros
(ANDRADE et al., 2017; TOZZO et al., 2021). Ao avaliarem diferentes marcadores dos
genes OCA2 e HERC?2 para fins de predi¢do fenotipica na populacdo brasileira, Andrade ¢
colaboradores (2017), encontraram uma frequéncia baixa do alelo C na amostra analisada. Os
autores explicaram tal fato como decorrente da influéncia de populagdes europeias e
amerindias na composi¢do genética de brasileiros, tendo em vista especialmente que esse
alelo ndo ¢ encontrado em europeus. O monomorfismo desse marcador dentro do recorte
amostral analisado no presente trabalho pode também ser esclarecido por tal afirmativa.

O SNP 1516960620, além de estar incluso em um haplotipo com outras variantes do
gene SLC24AS5, é reconhecido como um dos indicadores biogeograficos utilizados para
estimar a ancestralidade de um individuo (GIARDINA et al., 2008; DURSO et al., 2014).
Supde-se que haja uma relagdo entre origem biogeografica e EVCs associados a pigmentagao
de estruturas (GIARDINA et al., 2008; DURSO et al., 2014), porém, devido a baixa variagao
desse SNP na amostra, inclui-lo nos modelos preditivos ndo acarretaria em novas informagoes
quanto a este ponto.

Os quatro marcadores monomorficos do gene MCI1R observados neste trabalho estao
fortemente associadas ao fenotipo de cabelos ruivos (BOX et al, 2001;
ZORINA-LICHTENWALTER et al.,, 2019). De fato, dentro do HlIrisPlex-S, o efeito
cumulativo de tais SNPs, somados a outros do mesmo gene, sdo os principais indicadores de
individuos com tal caracteristica (WALSH et al., 2013). Essas variantes sdo mais prevalentes
no Norte da Europa (ZORINA-LICHTENWALTER et al., 2019), regido com a maior
propor¢ao mundial de ruivos (CUNNINGHAM et al., 2010) e que historicamente teve menor

influéncia nos processos de colonizagdo e, consequentemente, na composicao genética de
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coortes da América do Sul (ONGARO et al., 2019). A amostra analisada apresenta somente
1,63% individuos ruivos (n = 10), de modo que a auséncia de variagdo desses marcadores
faz-se justificavel.

Ap0s a verificagdo dos SNPs polimoérficos, uma nova triagem foi realizada a partir
dos testes de correlagdo linear de Pearson e de Informagdo Mutua, gerando assim dois
subconjuntos de marcadores. Tanto no subgrupo CORR quanto no MI, 36 marcadores foram
selecionados a partir desta etapa. Houve a sobreposi¢do de duas variantes removidas em
ambos os casos: DEF8 rs8051733 e MCIR rs1805008. Contudo, outras quatro variantes do
gene MCIR foram excluidas ao todo; uma em CORR (rs1805005) e trés em MI (rs885479,
rs1805009 e 1805007). Novamente, questdes relacionadas ao fendtipo de cabelos ruivos
podem estar por tras da performance deficiente desses marcadores nos filtros estatisticos
aplicados.

Outros quatro marcadores foram excluidos do grupo CORR: RALY rs6059655,
OCA2 151545397, OCA2 rs1800407, KITLG rs12821256. As duas primeiras variantes neste
caso foram adicionadas na ultima versao do sistema HlrisPlex-S (CHAITANYA et al., 2018).
Ja o SNP rs12821256 apareceu inicialmente no modelo elaborado para a predicao de cor de
cabelo, possuindo discreta associacdo com tons loiros (WALSH et al., 2013). Em contraste
com os achados deste trabalho, o marcador rs1800407, constituinte do haplotipo do gene
OCA2 anteriormente citado, foi apontado por Walsh e colaboradores (2011) como um dos seis
SNPs utilizados para inferéncias sobre cor de olhos. Tal variante ¢ descrita na literatura como
regulador da penetrancia de HERC2 rs12913832, que sera discutido adiante (STURM et al.,
2008; WALSH et al., 2011; ANDERSEN et al., 2016). Entretanto, estudos abrangendo
diferentes grupos populacionais mundiais chegaram em resultados similares aos aqui obtidos
(ALGHAMDI et al., 2019; SHAPTURENKO et al., 2019; LONA-DURAZO et al., 2022), de
modo que mais estudos sobre a eficiéncia desse SNP na fenotipagem forense se fazem
necessarios.

Excetuando as variantes de MC1R, apenas mais duas foram removidas do subgrupo
MI: TYRPI1 rs683, SLC24A4 rs17128291. A primeira delas foi incluida inicialmente no
modelo HIrisPlex (WALSH et al., 2013) por ser um marcador independentemente informativo
em relacdo a predicdo de cor de cabelos (BRANICKI et al., 2011). Os proprios autores
admitiram uma baixa significancia dentro do contexto de modelo preditivo (BRANICKI et al.,
2011), o que pode ser corroborado pelos achados do presente trabalho. Algo semelhante

acontece com o SNP rs17128291, primeiramente elencado no sistema HIrisPlex-S
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(CHAITANYA et al., 2018) apds ter sido associado com processos de pigmentagao por Liu e
colaboradores (2015), e que nao passou no filtro de selecao de Informagdao Mutua.

Finalmente, no subconjunto de marcadores MULTICOL, uma variante de cada par
com alta correlagdo entre si foi removida: SLC45A2 rs28777 (par com rs16891982), TYR
rs1126809 (par com rs1393350) e HERC2 rs1129038 (par com rs12913832). Em todos os
casos, foram retirados os marcadores adicionados em atualizagdes do sistema HIrisPlex-S, os
respectivos pares de cada um estavam presentes desde o primeiro modelo (WALSH et al.,
2011). Duas hipoteses foram elaboradas para explicar os valores elevados de correlagdo linear
de Pearson entre esses SNPs: ligacdo génica e efeito pleiotropico. Devido ao fato de ambas as
variantes dos pares estarem localizadas no mesmo gene, a hipdtese de pleiotropia foi
descartada. Essa mesma caracteristica também reforca a ideia de ligagdo gé€nica. Nao foram
encontradas evidéncias na literatura sobre a ligacdo entre os marcadores de SLC45A2. Ja no
caso de TYR, Greonskov e colaboradores (2019) caracterizam um haplétipo que envolve
rs1393350 e outra variante (rs1042602) diferente dos resultados obtidos neste estudo. Por fim,
o haplétipo entre os SNPs do gene HERC2 ¢ bem documentado (EIBERG et al., 2008; RUIZ
et al., 2013; ANDERSEN et al., 2016; ANDRADE et al., 2017; TOZZO et al., 2021) e
reforgado também pelos achados aqui descritos.

Ambas as variantes que compdem o haplétipo do gene HERC2 foram previamente
vinculadas aos polos do espectro de variacao de cor de olhos (EIBERG et al., 2008; STURM
et al., 2008; RUIZ et al., 2013; ANDERSEN et al., 2016; ANDRADE et al., 2017; TOZZO et
al., 2021). Em especial o SNP rs12913832, uma constante nos sistemas de predicdes
fenotipicas desde a implementacdo do IrisPlex (WALSH et al., 2011) e cujo papel regulatorio
do sitio promotor do gene vizinho OCA2 lhe confere o titulo de marcador fundamental para a
determinagdo de olhos castanhos e azuis em caucasianos; o alelo ancestral A associa-se ao
primeiro, ja o alelo polimoérfico G, ao segundo (STURM et al., 2008; WALSH et al., 2011;
AMOS et al., 2011; ANDRADE et al., 2017). Estudos com as populagdes brasileira e
venezuelana confirmaram a influéncia do haplétipo como um todo na diferenciacdo de
individuos latinoamericanos com olhos castanhos e ndo-castanhos (FREIRE-ARADAS et al.,
2014; ANDRADE et al., 2017). De fato, rs1129038 e rs12913832 obtiveram os maiores
valores nos filtros do teste de correlacdo de Pearson e de Informagao Mutua aqui aplicados em
relagdo ao fendtipo de pigmentagado da iris.

Ainda no ambito da predicdo de cor de olhos, além dos marcadores citados
anteriormente, nossos dados apontam a influéncia consideravel de todas as variantes de

HERC?2 e pelo menos mais trés de OCA2. Fato que, mais uma vez, corrobora os achados de
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estudos prévios sobre a importancia desses dois genes em tal fenotipo (EIBERG et al., 2008;
ANDERSEN et al., 2016; ANDRADE et al., 2017; TOZZO et al., 2021). Contudo, pode-se
observar também que variantes de outros genes se destacaram nos filtros estatisticos
aplicados. O SNP rs16891982 se faz presente desde o IrisPlex e foi associado a olhos azuis
(WALSH et al., 2011). Ja rs28777 e rs1426654, apesar de terem sido adicionados nos sistemas
posteriores do HlrisPlex (WALSH et al., 2013) e HlrisPlex-S (CHAITANYA et al., 2018),
respectivamente, obtiveram valores de expressao na correlacao linear com a caracteristica em
questdo. Por fim, salientamos que SLC24AS5 rs2555364, HERC2 rs1133496 e HERC2
rs11636232, adicionados nesta analise devido a estudos (DURSO et al., 2014; ANDRADE et
al., 2017) que fogem do eixo dos principais modelos preditivos até o momento, despontam
como potenciais novos marcadores de interesse para a predicdo EVCs relacionadas a
pigmentacdo na populagdo brasileira.

Em relacdo a cor de cabelo dos individuos amostrados, observamos que os SNPs que
estavam mais associados ao fendtipo compdem uma triade ja citada anteriormente; dois deles
encontram-se no gene SLC45A2 (rs16891982 e rs28777) e o remanescente estd no gene
SLC24A5 (rs2555364). A variante ASIP rs6058017, que nao esta incluida em nenhum dos
sistemas que compdem o HlrisPlex-S, foi identificada como de interesse para a caracteristica
em questdo. Estudos prévios culminaram em conclusdes conflitantes quanto a este marcador.
Em um recorte populacional dos Estados Unidos, o alelo ancestral (G) foi encontrado em
individuos com olhos e cabelos castanhos. Ja o alelo polimorfico (A) estava presente tanto em
caucasianos com tragos mais claros quanto em individuos com tragos intermedidrios, como
asiaticos, e em nativos aborigenes que apresentavam EVCs mais escuras. Sob o ponto de vista
biogeografico, europeus em geral apresentam o alelo A, enquanto que populagdes africanas e
do leste asiatico t€ém maior tendéncia de possuir o alelo G (KANETSKY et al., 2002;
ZEIGLER-JOHNSON et al., 2004; VOISEY et al., 2006; LIMA; GONCALVES; FRIDMAN,
2015). ASIP rs6058017, apesar de ter sido previamente analisado na populagao brasileira, ndo
apresentou associagcdo direta com o fendtipo de cor de cabelos, e foi reportado como
componente genético de tons de pele mais claros. Os autores ressaltam ainda a necessidade de
estudos adicionais nos processos de pigmentagdo em populacdes com alto grau de
miscigenagdo (LIMA; GONCALVES; FRIDMAN, 2015). De qualquer forma, vale registrar
que, por meio de nossas andlises, ASIP rs6058017 pode, em potencial, ser também um
marcador informativo para brasileiros. Curiosamente, no resultado do teste de correlagao

linear de Pearson, rs1805007 e rs1110400 destacaram-se entre as outras variantes do gene
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MCIR, as quais, at¢ o momento, estdo todas descritas como determinantes para cabelos
ruivos (BOX et al., 2001; ZORINA-LICHTENWALTER et al., 2019).

As predigoes de tom de pele parecem estar mais "diluidas" entre os marcadores na
amostra. Os filtros estatisticos aplicados apontam a influéncia de um niimero maior de SNPs
nessa caracteristica, diferentemente do que foi observado para cor de olhos, por exemplo,
onde duas variantes pareciam estar muito mais relacionadas ao traco do que as outras.
Marcadores dos genes SLC24A5 (rs1426654 e rs2555364) e SLC45A2 (rs16891982 e
rs28777) novamente figuraram entre os destaques para a predicao de cor de pele, de modo que
pode-se extrapolar a importancia dos mesmos para todos as EVCs relacionadas a pigmentacao
dentro do recorte populacional analisado. A influéncia de outras variantes como rs6119471,
rs1800404 e rs1126809, além das variantes de HERC2, também foram observadas no fenotipo
de tom de pele. ASIP rs6119471 ¢ um dos marcadores adicionados ao HIrisPlex-S
(CHAITANYA et al., 2018) e cujo alelo ancestral G serve como marcador biogeografico
devido a sua prevaléncia em populagoes africanas (SPICHENOK et al., 2011; CHAITANYA
et al.,, 2018). Tal alelo tem importancia também na definigdo de EVCs escuras: olhos
castanhos e tons de pele que divergem do claro (PNEUMAN et al., 2012; HART et al., 2013;
MUSHAILOV et al., 2015). OCA2 rs1800404, um dos SNPs que ndo se faz presente nos
sistemas de predicdo citados até o momento, foi reportado como componente genético na
coloragdo da pele de populagdes africanas, latino-americanas, leste-asiaticas, europeias e de
afro-descendentes nos Estados Unidos (NORTON et al., 2006; CRAWFORD et al., 2017;
ADHIKARI et al., 2019; BATAI et al., 2021; FENG; MCQUILLAN; TISHKOFF, 2021).
Tons mais claros estdo associados ao alelo variante T, enquanto que o alelo C é observado em
individuos com pele mais escura e, em especial, aqueles originarios de regides da Africa e
Melanésia (NORTON et al.,, 2006; BINO; DUVAL; BERNERD, 2018; FENG;
MCQUILLAN; TISHKOFF, 2021). Souza e colaboradores (2021) chegaram em conclusdes
similares ao avaliar o efeito desta variante em uma amostra populacional de Pernambuco no
Brasil. J& TYR rs1126809, em sua forma polimérfica A, resulta no funcionamento
insuficiente da enzima catalisadora inicial dos processos de melanogénese, inibindo assim a
sintese de pigmento e, consequentemente, resultando em fendtipos mais claros (BERSON et
al., 2000; SULEM et al., 2007; NAN et al., 2009; JAGIRDAR et al., 2014; CHAITANYA et
al., 2018; MEYER et al.,, 2020; REIS et al., 2020). Vale ressaltar que esse SNP foi
identificado como fator de risco para o desenvolvimento de carcinomas basais e de células
escamosas (KHORUDDIN et al., 2021). Andersen e colaboradores (2020) realizaram um

estudo de associa¢do de marcadores de pigmentagao ao tom de pele em individuos brasileiros,
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gerando um ranking com os nove polimorfismos de maior interesse. Entre tais encontram-se
algumas das variantes analisadas no presente trabalho: rs16891982, rs6119471, rs12913832 ¢
rs1426654.

6.2 MODELOS

Cada um dos subgrupos resultantes da triagem de marcadores (CORR: correlagio
linear de Pearson, MI: teste de informagao mutua e MULTICOL: testes de multicolinearidade)
serviu como base para os processos de aprendizagem e eventuais predigdes dos algoritmos
aplicados. Em linhas gerais, observou-se pouca diferenca na acuracia dos modelos aplicados,
independentemente de quais fenétipos e marcadores estavam sendo analisados. Tal
constatacdo sugere que a eficiéncia das predicdes advém, em maior parte, de variantes
comuns aos trés casos; destacando-se entdo: rs12913832 (olhos em duas ou trés classes) e
rs16891982, rs28777, rs2555364 e rs1426654 (cabelos e pele), todas discutidas anteriormente.

Ainda assim, alguns padrdes foram encontrados na comparagdo entre a acuracia dos
modelos aplicados. Algoritmos de LR obtiveram a menor acurdcia em sete dos 12 testes
realizados. Logo depois vém as arvores de decisdo, as quais tiveram a performance menos
eficiente neste ponto nos trés casos de predi¢do de pele. Os modelos NB figuram como os
preditores menos acurados em dois dos casos de classificacdo de olhos em trés categorias. Em
contrapartida, os algoritmos de RF aparecem como os melhores preditores em cerca de 75%
dos casos (nove vezes em 12 testes).

Olson (2017) e colaboradores, ao avaliarem metodologias de MI dentro do contexto
da bioinformatica, relatam que os modelos de LR e DT tendem a ter uma performance inferior
em relacdo a algoritmos mais complexos, como, por exemplo, as Random Forest. Tal relato
esta em concordancia com os dados gerados no trabalho, exceto quando se trata das DT nos
casos de predi¢do de olhos em duas categorias, que funciona essencialmente como uma
classificagdo binaria. A propria estrutura do algoritmo de arvore de decisao (ALZBERG,
1994, POLAKA; TOM; BORISOV, 2010; HAN; KAMBER; PEI, 2012; SARKER, 2021)
pode ser responsavel pelos resultados mais satisfatorios neste caso. Por fim, vale ressaltar que
expressoes de regressdo logistica sdo os preditores nos modelos do sistema HIrisPlex-S
(WALSH et al., 2011; WALSH et al., 2013; CHAITANYA et al., 2018) e que, no recorte
populacional analisado, ndo aparentam ser a melhor estratégia a ser utilizada em termos de
acuracia.

A despeito das nuances relativas aos algoritmos, os modelos aplicados obtiveram

valores considerdveis de acuracia, variando entre 86,49% e 69.76%. Sob enfoque dos quatro
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fenotipos, uma quantidade maior de acertos ocorreu na classificagdo binaria de olhos,
enquanto que os resultados menos favoraveis estavam associados as predi¢des de tom de pele.
Esse fendmeno ¢, de fato, uma tendéncia quando se trata da fenotipagem forense de EVCs
relacionadas aos tragos de pigmentacdo. Palmal e colaboradores (2021) exploraram diferentes
abordagens para predigdes dentro de uma amostra latino-americana. A primeira delas
envolveu estudos de associagdo e um modelo proprio, culminando em 89% de acuracia para
olhos, 85 % para cabelos e 75% para pele. Ja a segunda utilizou a mesma técnica estatistica
porém com os marcadores do HlrisPlex-S, obtendo 89% de acurécia para olhos, 84% para
cabelos e 82% para pele. Finalmente, os autores aplicaram os dados na plataforma online do
sistema HlrisPlex-S, chegando nos valores conflitantes de 87% para olhos, 56% para cabelos
e apenas 26% para tom de pele. Carratto e colaboradores (2019) foram mais fundo ao analisar
individuos brasileiros, seus achados sendo ainda mais alarmantes; somente 19,16% das
predicdes foram corretas ao aplicar a ferramenta digital baseada nas variantes e metodologias
do HlrisPlex-S. Com tudo isso em mente, pode-se afirmar que as boas taxas de acuracia
encontradas no presente trabalho mostram que os algoritmos estdo bem ajustados a amostra
analisada.

Os modelos foram também avaliados em relagdo a sua sensibilidade (AUC) e
quantidade de predigdes corretas (matriz de confusdo) para cada uma das categorias
especificas dos fenotipos. Em geral, o conjunto de marcadores MI resultou em valores mais
expressivos de AUC. Contudo, a discrepancia em comparacdo a CORR e MULTICOL ¢
pequena na maioria das EVCs analisadas. Nao houve também grande variagdo na quantidade
de predigdes corretas nos modelos como um todo.

Certas especificidades da predi¢dao de olhos, tal como a dificuldade na identificacdo
correta de olhos intermediarios observada também no presente trabalho, ja foram amplamente
reportadas na literatura. Estudos prévios de fenotipagem forense apontam a subjetividade da
categorizacdo de tons intermedidrios frente as classes castanho e azul, além das escassas
informacdes sobre os componentes genético relacionados a pigmentacdo da iris em tons
esverdeados e mel como possiveis explicagdes para tais falhas (LIU et al., 2009; WALSH et
al., 2011; PNEUMAN et al., 2012; RUIZ et al., 2013; DEMBINSKI; PICARD, 2014;
KAYSER, 2015; SALVORO et al., 2019). Uma outra questdo que se faz importante em nossa
amostra ¢ o desequilibrio do numero de individuos alocados nos grupos fenotipicos possiveis.
Tanto na classificacdo em duas classes quanto em trés, olhos escuros e castanhos estdo

consideravelmente mais representados do que olhos claros e intermedirios/azuis,
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respectivamente. Ressaltamos aqui principalmente o trago de olhos azuis, o qual esta presente
em menos de 100 individuos dos 611 que compdem o recorte populacional analisado.

A problematica dos tons intermediarios se estende também ao fendtipo de cor de
cabelos, especialmente no que diz respeito a diferenca entre loiro escuro e castanho claro. As
mudangas naturais que acontecem ao longo da vida de certos individuos cujos cabelos
originalmente claros vao escurecendo com o passar do tempo surgem como principal causa de
erros nas predigcdes neste caso. Até que se descubra os mecanismos biologicos por tras de tal
processo, a distingdo entre esses fendtipos permanece complexa. Outros agravantes pontuais
envolvem cabelos grisalhos e a facilidade para se tingir e assim alterar a natural cor de
cabelos (WALSH et al, 2013; KAYSER, 2015). Novamente, a inconsisténcia na
representatividade de individuos nas categorias de predi¢ao desta EVC foram o maior desafio
para os modelos aplicados. A amostra contava com cerca de 450 individuos de cabelo
castanho, um numero muito superior a soma de todas as outras categorias, fato que gerou um
padrdo bastante peculiar para as predi¢des realizadas. Por ndo haver informagdes suficientes
sobre trés dos quatro possiveis fenotipos, os algoritmos tiveram dificuldade em identificar
padrdes e, consequentemente, estimaram a esmagadora maioria dos individuos, e em alguns
casos todos, como pertencentes ao grupo de cabelos castanhos, justamente por este ser o mais
representado dentro dos dados de treino e de teste. Até mesmo cabelos ruivos, os quais
possuem um padrdo de expressao essencialmente ligado ao gene MCIR (BOX et al., 2001;
WALSH et al., 2013; ZORINA-LICHTENWALTER et al., 2019) e, portanto, diverge do
espectro de tons entre loiro e preto, tiveram suas predigdes prejudicadas devido a quantidade
infima de individuos com tal caracteristica.

Kayser (2015) descreve a predicdo de tons de pele como a mais intricada entre as
EVCs relacionadas a pigmentacao de estruturas. Segundo o autor, a grande barreira que
estudos nessa area devem ultrapassar ¢ que o surgimento de variagdes no tom de pele ndo foi
restrita a apenas uma localidade ou populagdo, como ¢ o caso dos olhos azuis na Europa, por
exemplo. O mapeamento dos componentes genéticos responsaveis pela determinagdo desse
trago devem considerar a heterogeneidade mundial, o que o torna ainda mais complexo sob o
ponto de vista de identificar padrdes em uma populagdo especifica e o extrapolar para as
demais (KAYSER, 2015). O primeiro trabalho de destaque neste topico foi publicado por
Marona e colaboradores (2014) e, a partir de 29 SNPs, resultou em uma boa diferenciagao
entre individuos de pele branca e de pele intermedidria/negra. Posteriormente, os
idealizadores do HlrisPlex-S basearam seu sistema de predicdo na escala de Fitzpatrick de

tons de pele, de forma a considerar cinco possiveis categorias para classificagdo em vez de
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apenas trés. O aumento da especificidade neste caso gerou uma queda na acuracia das classes
que compdem o que se considera como branco (muito palida, palida e intermediaria),
enquanto que os tons mais escuros de pele (morena escura e negra) obtiveram uma
performance melhor (WALSH et al., 2017; CHAITANYA et al., 2018). A divisdao dos
fenotipos no presente estudo levou em consideragdo as diretrizes expressas por Marona e
colaboradores (2014), o que pode possivelmente justificar o fato de que os resultados obtidos
aqui se aproximam mais desse estudo do que os dados reportados na elaboracdo do
HIrisPlex-S. Entretanto, temos neste caso também uma amostra com desbalango entre as
classes representadas; a presenca de individuos com o tom de pele negro ¢ a menor entre os
trés fenotipos considerados.

Como um ultimo adendo, vale salientar outros detalhes que podem eventualmente ter
contribuido para a performance dos modelos aplicados, além do que ja foi discutido
anteriormente. Dentro dos padrdes de estudos envolvendo ML, a quantidade de amostras
individuais analisadas estava um pouco aquém do que ¢ recomendado para problemas de
classificacdo tdo complexos quanto estes. Isso se reflete bem no caso da predigao do fendtipo
de cabelos, principalmente por causa do desbalango nas categorias em questdo. Dos 611
genotipos iniciais, mais de um sexto foi perdido dependendo do conjunto de marcadores
analisados devido a quantidade de informagdes vazias presentes para determinados SNPs. Por
fim, ¢ importante frisar que, apesar das ressalvas citadas, os modelos aplicados tiveram

desempenho satisfatorio e tém potencial para serem aperfeigoados ainda mais.
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7. CONCLUSAO

O presente trabalho utilizou os preceitos ¢ modelos de ML visando encontrar
solucdes para os problemas de classificacdo envolvendo as trés EVCs relacionadas a
pigmentagdo de estruturas (cor de olhos, cabelos e tom de pele) em um recorte da populagao
brasileira. Para tal, marcadores classicos da fenotipagem forense foram somados a SNPs
explorados em estudos locais e mais especificos com o intuito de testar sua eficacia dentro da
amostra, € sua consequente associagdo aos quatro fenotipos estipulados. De um total de 49
marcadores, seis ndo apresentaram variagdo na populacdo e foram removidos da anélise final.
Posteriormente trés novas triagens atuaram em paralelo para restringir a quantidade de
marcadores de acordo com abordagens estatisticas especificas. Cinco algoritmos (DF, RT, LR,
NB E SVM) foram adaptados de acordo com as variantes selecionadas, testados na amostra e
seu desempenho foi aferido por meio do calculo da acurécia, da curva ROC/AUC e das
matrizes de confusdo geradas.

Via de regra, os marcadores rs1426654 e 1rs2555364, rs16891982 e rs28777
demonstram influéncia em todos os fendtipos. Variantes do gene HERC2, especialmente
rs1129038 e rs12913832, foram novamente corroborados como de grande importancia para a
predicdo de olhos, tanto na categoria classica de trés categorias quanto na separagdo
claro/escuro aqui abordada. Os dois SNPs pertencentes ao gene ASIP também mostraram seu
valor na definicdo dos fenotipos de cor de cabelo e tom de pele. Seis dos oito marcadores
incluidos na analise ¢ que nao compdem o sistema HlrisPlex-S (ASIP rs6058017, HERC2
rs1133496, HERC2 rs11636232, OCA2 rs7495174, OCA2 rs1800404, SLC24A5 rs2555364)
apresentaram, em geral, relacdo com as caracteristicas de interesse, de modo que faz-se a
sugestdo de que sejam elaborados mais estudos com os mesmos a fim de determinar sua
eventual inclusdo em novos sistemas de predigao.

Houve pouca variagdo no desempenho dos modelos aplicados, independentemente
das abordagens estatisticas utilizadas e do grupo de marcadores selecionados. Isso reforga a
ideia de que os principais marcadores especificos de cada fendtipo passaram em todos os
filtros de triagem. Pode-se afirmar também que os algoritmos estavam bem adaptados aos
dados da amostra.

Observou-se que, assim como reportado anteriormente na literatura, a predicdo da
categoria de olhos intermediarios foi problematica. Além disso, a amostra em questdo nao
abarcava uniformemente as categorias pertencentes aos fenotipos analisados, especificamente
olhos claros/azuis, pele negra e outros tons de cabelo que divergem do castanho. Sugere-se

que estudos futuros foquem nao somente na expansao quantitativa do recorte amostral como
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um todo, mas também na inclusdo de individuos que se enquadrem nessas classificacdes que
nao foram tdo contempladas até o momento.

Em suma, as analises desenvolvidas demonstraram que os processos de calibragem
de modelos e triagem dos marcadores estdo bem ajustados e podem continuar sendo utilizados
no aperfeicoamento dos modelos preditivos. Os algoritmos aqui aplicados obtiveram uma boa
performance, apesar de certas particularidades que devem ser trabalhadas em futuros estudos.
A elaboragdo de ferramentas de fenotipagem forense que contemplem a populagdo brasileira ¢
promissora e tem grande potencial para complementar investigacdes criminais nos mais

diversos contextos.
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APENDICE A - MARCADORES DO HIRISPLEX-S

MCIR 15312262906, MCIR 1511547464, MCIR rs885479, MCIR rs1805008, MC1R
rs1805005, MCIR 151805006, 'MCIR rs1805007, MCIR rs1805009, MCIR rs201326893,
MCIR 152228479, MCIR rs1110400, SLC45A2 rs28777, SLC45A2 rs16891982, KITLG
rs12821256, EXOC2 rs4959270, IRF4 rs12203592, TYR rs1042602, OCA2 rs1800407,
SLC24A4 152402130, HERC2 rs12913832, PIGU rs2378249, SLC24A4 rs12896399, TYR
rs1393350, TYRPI1 rs683, ANKRDI1 rs3114908, OCA2 rs1800414, BNC2 rs10756819,
HERC?2 rs2238289, SLC24A4 rs17128291, HERC2 rs6497292, HERC2 rs1129038, HERC2
151667394, TYR rs1126809, OCA2 rs1470608, SLC24AS5 rs1426654, ASIP rs6119471,
OCA2 151545397, RALY 1s6059655', OCA2 r1s12441727, MCIR 1s3212355, DEFS8
rs8051733.

APENDICE B - MARCADORES EXTRAS
ASIP rs6058017, HERC2 rs1133496, HERC2 rs11636232, OCA2 rs7495174, OCA2
151800404, OCA2 rs1800416, SLC24A5 152555364, SLC24A5 rs16960620.
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APENDICE C - MAPA DE CALOR DO TESTE DE CORRELACAO LINEAR DE
PEARSON ENTRE PARES DE MARCADORES
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Fonte: Autor (2022).



APENDICE D - HIPERPARAMETRO DOS CLASSIFICADORES

Marcadores: CORR, fendtipo: olhos (duas classes)

model best_score best_params
0 SVIM (.858618 fC° 4, 'kernel’; tbf, 'gamma’”. ‘auta’, "sh...
1 random_forest 0.862708 {bootstrap” False, ‘max_depth” 2, ‘'max_leaf...
2 logistic_regression 0.803277 {C" 3, 'solver” 'Ibfgs’, ‘warm_start: False}
3 decision_tree 0.B64766 {criterion’ "entropy’, "splitter” ‘randon’,...
4 multinomial_naive_bayes 0.838105 falpha® 53, fit_prior: False}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: CORR, fenétipo: olhos (trés classes)

model best_score best_params
0 SVm 0.739731 fC" 2 kernel- "poly’, "gamma”. ‘auto’, 's..
1 random_forest 0754122 {bootstrap” True, ‘'max_depth”. 6, ‘'max_leaf_...
2 logistic_regression 0727410 fC° 36, "solver: liblinear, "warm_star’...
3 decision_tree 0.750006 {feoriterion” "entropy’, splitter’: ‘random’,...
4 multinomial_naive_bayes 0721326 {alpha” 10, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: CORR, fenétipo: cabelos

model best_score best_params
0 SVIM 0.799174 fC 4 “kernel’: tbf, 'gamma’”. ‘auta’, "sh...
1 random_forest 0.801219 {bootstrap” False, ‘'max_depth’ 12, ‘'max_lea...
2 logistic_regression 0768436 {C" 4 ‘solver: liblinear, "‘warm_start” ...
3 decision_tree 0797129 {criterion”. "entropy’, "splitter” ‘randon’,...
4 multinomial_naive_bayes 0797129 falpha’ 29, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).



Marcadores: CORR, fenétipo: pele

model best_score best_params
0 SVIM 0. 735666 fC 8, 'kernel’: tbf, 'gamma”. "auta’, "sh...
1 random_forest 0731551 {bootstrap” True, ‘'max_depth” 6, 'max_leaf_..
2z logistic_regression 0.698831 {C° 8, "solver: Ibfgs”, "warm_start: False}
3 decision_tree 0.698763 {criterion’: "entropy’, "splitter” ‘randon’,...
4 multinomial_naive_bayes 0.73597649 {alpha’. 0, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MI, fen6tipo: olhos (duas classes).

model best_score best_params
0 SVIM 0.862894 {C° 2, 'kernel’; tbf, 'gamma’”. ‘auta’, "sh...
1 random_forest (0.862882 {bootstrap” False, ‘max_depth” 3, ‘max_leaf...
2 logistic_regression 0800341 G5 4, "solver” liblinear, ‘warm_start” ...
3 decision_tree 0.864802 {criterion’ "entropy’, "splitter ‘randon’,...
4 multinomial_naive_bayes 0.822587 {alpha® 9, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MI, fenétipo: olhos (trés classes).

model best_score best_params
0 SV 0.739978 fC 2, 'kernel”: rbf, "gamma”. ‘scale’, 's...
1 random_forest 0754083 {bootstrap” True, ‘'max_depth’ 10, 'max_leaf..
2 logistic_regression 0727833 £C 1, 'solver: liblinear, ‘warm_start’ ...
3 decision_tree 0.752051 {criterion”. "entropy’, "splitter” ‘random’,...
4 multinomial_naive_bayes 0.705696 {alpha® 15, fit_prior’: True}

Fonte: Autor (2022).
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Marcadores: MI, fen6tipo: cabelos.

model best_score best_params
0 SVm 0798394 fC% 1, kernel” 'rbf, "gamma’”. "auto’, "sh...
1 random_forest 0.798394 {bootstrap” True, 'max_depth” 15, ‘max_leaf..
2 logistic_regression 0762091 fC 6, 'solver: liblinear, ‘warm_start” ...
K] decision_tree 0793394 {criterion”; "entropy’, ‘splitter’: ‘random’,...
4 multinomial_naive_bayes 0.798394 {alpha® 63, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MI, fendtipo: pele.

model best_score best_params
0 SV 0.725751 fC 2, 'kernel’; rbf, 'gamma”. ‘scale’, 's..
1 random_forest 0.739917 {bootstrap” False, 'max_depth” 8, 'max_leaf...
2 logistic_regression 0709614 {C 34 "solver: 'saga’, ‘warm_start: False}
3 decision_tree 0.697603 {criterion” "gini’, "splitter” ‘random’, "m...
4  multinomial_naive_bayes 0713679 {alpha® 3, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MULTICOL, fenétipo: olhos (duas classes).

model best_score best_params
0 SVIM 0.860323 £C° 3, 'kernel’; rbf, '"gamma”. ‘scale’, "s..
1 random_forest 0.864363 {bootstrap” False, ‘'max_depth” 8, 'max_leaf..
2 logistic_regression 0.821877 fC% 2, 'solver: ‘liblinear, ‘warm_start’ ...
3 decision_tree 0.864363 {criterion” "entropy’, "splitter’: "best’, "...
4  multinomial_naive_bayes 0.840096 {alpha” 41, fit_prior: False}

Fonte: Autor (2022).
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Marcadores: MULTICOL, fendtipo: olhos (trés classes).

model best_score best_params
0 VM 0742966 fC% 8, kernel” 'rbf, "gamma’”. "auto’, "sh...
1 random_forest 0761111 {bootstrap” False, 'max_depth” 20, 'max_lea...
2 logistic_regression 0712602 {C% 7, "solver:'Ibfgs’, ‘warm_start” False}
3 decision_tree 0.746957 {criterion”. "entropy’, "splitter "pest, "...
4  multinomial_naive_bayes 0728776 falpha® 9, *fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MULTICOL, fendtipo: cabelos.

model best_score best_params
0 SVm 0797573 £C° 3, kernel” rbf, "gamma”. ‘auto’, "sh...
1 random_forest 0797573 {bootstrap” True, ‘'max_depth” 9, 'max_leaf_..
2 logistic_regression 0.773245 {21, 'solver liblinear, ‘warm_start” ...
3 decision_tree 0.7995493 {criterion’. "entropy’, "splitter” "best, " ..
4  multinomial_naive_bayes 0797573 falpha” 76, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).

Marcadores: MULTICOL, fenoétipo: pele.

model best_score best_params
0 SVm 0738914 {C" 6, 'kernel” rbf, "gamma’ "auto”’, "sh...
1 random_forest 0.744949 {bootstrap” False, ‘max_depth” 7, ‘max_leaf...
2 logistic_regression 0.714597 fC° 2, "solver: ‘liblinear, “warm_start” ...
3 decision_tree 0702377 {oriterion’: "entropy’, "splitter’: randon?’, ..
4 multinomial_naive_bayes 0718675 {alpha” 8, fit_prior: True}

Fonte: Autor (2022).
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