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awansowanym narz�dziem, które słu�y do wyznaczania przyczynowych genów 

w badaniach całego genomu. Posiada kilka zaimplementowanych metod wybo-

ru modelu oraz daje mo�liwo�	 doł�czania nowych metod. Prezentowany 

w artykule program rozszerza mo�liwo�ci programu MOSGWA o now� metod� 
wyboru modelu, która korzysta ze zmodyfikowanego algorytmu ewolucyjnego 

(ang. Evolutionary Algorithm) [4, 7], st�d nazwa programu EA-MOSGWA.  

Program MOSGWA ma równie� zaimplementowanych wiele funkcji, 

które s� niezb�dne przy implementacji nowych metod słu��cych do identyfika-

cji przyczynowych genów. Mi�dzy innymi nale�� do nich: odczyt plików 

z danymi wej�ciowymi, wykonanie testów na pojedynczych markerach (ang. 

Single Marker Test) i wyznaczenie p-warto�ci, ocena modelu według jednego 

z dost�pnych kryteriów, obliczenie korelacji pomi�dzy markerami, zapis wyni-

ków w formacie Matlaba lub R. Wszystkie te funkcje zostały wykorzystane 

w programie EA-MOSGWA. 

Przegl�d dost�pnych metod 

Na obecnym stanie rozwoju EA-MOSGWA umo�liwia wyznaczenie gru-

py SNP-ów przyczynowych, korzystaj�c z regresji liniowej oraz kryterium 

Bayesa (ang. Bayesian Information Criterion, w skrócie BIC) i jego modyfika-

cji mBIC2 [2, 3] do oceny otrzymywanych rozwi�za�. 
Obecnie mo�na wyró�ni	 kilka głównych nurtów w badaniach asocjacyj-

nych całego genomu: z u�yciem metod opartych na kryterium Bayesa [2, 3, 6], 

z u�yciem metody Monte Carlo z wykorzystaniem ła�cuchów Markowa (ang. 

Markov Chain Monte Carlo, MCMC) [5] oraz z metody lasso poł�czonej z wa-

lidacj� krzy�ow� [8]. Przegl�d najnowszych metod mo�na znale(	 w pracy [1]. 

Podstawy teoretyczne 

Program EA-MOSGWA jest przeznaczony do identyfikacji SNP-ów 

sprz��onych z zadan� cech� ilo�ciow�. Oznaczaj�c miar� cechy osobnika i jako 

yi, gdzie i ∈ {1, …, n}, oraz przyjmuj�c kodowanie warto�ci genotypu dla p 

SNP-ów, jako xij ∈ {-1, 0, 1}, j ∈ {1, …, p}, mo�emy opisa	 model regresji li-

niowej równaniem: 

y
i
=
+�

j  M

�
j
x

ij
+�

i

 (1) 

gdzie 
 oznacza miejsce przeci�cia prostej z osi� Y, M oznacza model – pod-

zbiór markerów (SNP-ów), które maj� wpływ na badan� cech�, natomiast 

składnik 
i oznacza bł�d o rozkładzie normalnym N(0, �
2
).  
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Wybór najlepszego modelu regresji liniowej i w efekcie lokalizacja istot-

nych genów wymaga zastosowania kryterium, na podstawie którego modele s� 
oceniane. W programie EA-MOSGWA zastosowano zmodyfikowane Bayesow-

skie kryterium informacyjne (ang. modified Bayesian Information Criterion, 

mBIC2) [3]:  

mBIC2 = n log RSS + k log n + 2k log(p/4) – 2 log(k! (2) 

gdzie k oznacza rozmiar ocenianego modelu, n liczb� osobników, p liczb� 
SNPów. 

Z informatycznego punktu widzenia znalezienie rozwi�zania sprowadza 

si� do sprawdzenia wszystkich podzbiorów zbioru p-elementowego, co oznacza 

zło�ono�	 wykładnicz�. Poniewa� w rzeczywistych przypadkach liczba SNPów 

mo�e osi�ga	 warto�	 rz�du 1 000 000, metoda brutalna nie zdaje egzaminu.  

W celu wytypowania przyczynowych SNP-ów program EA-MOSGWA 

wykorzystuje losowy algorytm przeszukiwania przestrzeni rozwi�za�, który jest 

oparty na algorytmie ewolucyjnym oraz korzysta z mBIC2 do oceny rozwi�za� 
po�rednich i ukierunkowania przeszukiwa� w rejony przestrzeni rozwi�za�, 
które s� najbardziej obiecuj�ce.   

Implementacja 

Idea działania algorytmów ewolucyjnych jest zaczerpni�ta z obserwacji 

rozwoju gatunków w �rodowisku naturalnym, gdzie nast�pne pokolenie jest 

lepiej przystosowane do warunków �rodowiska, w jakich przebywa. W przy-

padku programu komputerowego zasada ta sprowadza si� do tworzenia lep-

szych rozwi�za�, przy wykorzystaniu w tym celu rozwi�za� ju� istniej�cych 

[4, 7]. Zmodyfikowany algorytm ewolucyjny zastosowany w EA-MOSGWA 

pracuje na populacji osobników, której rozmiar jest stały i wynosi n. Osobnik 

jest odpowiednikiem modelu i zarazem stanowi potencjalne rozwi�zanie zada-

nia.  

Algorytm u�yty w programie EA-MOSGWA bazuje na algorytmie 

memetycznym (ang. Memetic Algorithms, MA)  przedstawionym w pracy [2]. 

Został on zaimplementowany w programie Matlab i przeznaczony jest do pracy 

na populacjach eksperymentalnych, gdzie bada si� du�o mniej markerów, do 

300. Najwa�niejsze ró�nice pomi�dzy tymi algorytmami zostały opisane w pa-

ragrafach: Tworzenie populacji pocz�tkowej; Mutacja; Lokalne ulepszanie mo-

delu; Rekombinacja.  

Zasada działania algorytmu jest przedstawiona na rysunku 1. Po urucho-

mieniu algorytm tworzy populacj� pocz�tkow�. Nast�pnie w ka�dej iteracji 

tworzone s� nowe osobniki. Wybór osobników do procesu reprodukcji nast�pu-



250 A. Gola 

je w metodzie selekcji. Z du�ym prawdopodobie�stwem pc w procesie rekom-

binacji jest generowany nowy osobnik. Je�eli nie dochodzi do rekombinacji, to 

do dalszego etapu przechodzi lepiej oceniany osobnik. Z małym prawdopodo-

bie�stwem pm nowy osobnik ulega mutacji. W ko�cowym etapie potomek ten 

poddawany jest procesowi lokalnego ulepszenia, a nast�pnie jest oceniany 

i porównywany z najgorzej ocenianym osobnikiem w populacji. Je�eli nowy 

osobnik jest lepiej oceniany ni� najgorszy osobnik w populacji, to go zast�puje. 

Algorytm ko�czy prac�, je�eli w ustalonej liczbie maxNoProgressIterations 

iteracji nie nast�pi utworzenie lepszego modelu ni� B najlepszych modeli 

w populacji.  

W przeciwie�stwie do tradycyjnych algorytmów ewolucyjnych prezen-

towany algorytm nie tworzy odr�bnej populacji zawieraj�cej osobniki powstałe 

w wyniku operacji genetycznych, ale na bie��co zast�puje najgorsze osobniki 

nowo powstałymi, lepszymi osobnikami.  

Reprezentacja rozwi�za� 

W algorytmach ewolucyjnych stosuje si� kodowanie rozwi�za�, które jest 

najlepiej dostosowanie do danego problemu. W naszym przypadku rozwi�zaniem 

jest zbiór numerów SNP-ów, które program zaklasyfikuje jako przyczynowe.  

Tworzenie populacji pocz�tkowej 

Pierwsz� operacj� wykonywan� przez algorytm ewolucyjny jest utworze-

nie populacji pocz�tkowej. Najprostsz� metod� jest utworzenie rozwi�za� 
w sposób losowy. W kolejnych krokach potencjalne rozwi�zania z populacji 

pocz�tkowej s� ulepszanie, a� algorytm zbiegnie si� do rozwi�zania ko�cowe-

go. Prac� algorytmu mo�na przyspieszy	, stosuj�c metody, które utworz� popu-

lacj� pocz�tkow� z osobników lepszych ni� te wygenerowane w sposób losowy.  

W proponowanym narz�dziu do utworzenia populacji pocz�tkowej sto-

sowana jest zachłanna metoda ForwardSelection, która jest zaimplementowana 

w programie MOSGWA. Wymaga ona wcze�niejszego obliczenia p-warto�ci 

z klasycznych testów Studenta (obliczenie te s� wykonywane przez funkcje 

SingleMarkerTest zaimplementowan� w programie MOSGWA) i posortowania 

wszystkich SNP-ów rosn�co wzgl�dem p-warto�ci. Metoda ForwardSelection 

dodaje kolejno do modelu takie markery, które minimalizuj� funkcj� BIC: 

BIC = n log RSS + k log n (3) 
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Rys. 1. Schemat blokowy algorytmu zastosowanego w programie EA-MOSGWA 
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Zaczyna od SNP-ów, które maj� najmniejsze p-warto�ci. Rozmiar modeli two-

rzonych w populacji pocz�tkowej został ograniczony do 150 SNP-ów. Dodat-

kowo, je�eli jaki� marker został dodany do jednego modelu, to nie jest dodawa-

ny do innego. Warunek ten gwarantuje du�a ró�norodno�	 markerów w popula-

cji pocz�tkowej.  

Metoda ta całkowicie ró�ni si� od tej zastosowanej w algorytmie meme-

tycznym [2]. W przypadku MA osobniki s� wybierane losowo, ale w oparciu 

o ró�ne prawdopodobie�stwa markerów dla poszczególnych chromosomów. 

W tym celu tworzony jest model, na postawie którego obliczane s� te prawdo-

podobie�stwa.  

Metoda selekcji 

Jako metoda selekcji została zastosowana klasyczna metoda selekcji tur-

niejowej z liczb� uczestników równ� 2. Oznacza to, �e w sposób losowy, z ta-

kim samym prawdopodobie�stwem, s� wybierane dwa osobniki z populacji. 

Zwyci�zc� turnieju jest model o lepszej ocenie, czyli z mniejsz� warto�ci� 
mBIC2. Przy pomocy metody turniejowej wybierane s� dwa ró�ne osobniki – 

rodzice. Z nich w procesie rekombinacji powstaje nowe rozwi�zanie.  

Rekombinacja 

Proces rekombinacji przebiega w dwóch etapach. Oznaczmy przez S1 i S2 

zbiory markerów nale��cych do obu rodziców, przez SI = S1 8 S2 przeci�cie 

zbiorów, przez SU = S1 � S2 sum� zbiorów, natomiast przez SD = SU / SI ró�nic� 
symetryczn� zbiorów. Na pierwszym etapie tworzony jest model wej�ciowy ze 

SNPów ze zbioru SI. Nast�pnie tworzone s� i oceniane wszystkie mo�liwe mo-

dele powstałe w wyniku dodania do modelu wej�ciowego jednego SNP-a ze 

zbioru SD, za ka�dym razem innego. Na przykład niech SI = {S1, S2}, SD = {S3, 

S4, S5}. W kroku pierwszym zostan� utworzone nast�puj�ce modele: {S1, S2, 

S3}, {S1, S2, S4}, {S1, S2, S5}. Je�eli najlepszy z tych modeli jest lepiej oceniany 

od modelu wej�ciowego, to zast�puje model wej�ciowy, a ze zbioru SD usuwany 

jest SNP, który spowodował ulepszenie modelu wej�ciowego. Operacja ta jest 

powtarzana dopóki nast�puje ulepszenie modelu wej�ciowego i zbiór SD nie jest 

pusty. W ten sposób powstaje pierwszy model.  

Drugi model wej�ciowy jest utworzony ze SNPów ze zbioru SU, z którego 

pojedynczo usuwane s� SNPy nale��ce do zbioru SD. W ten sposób sprawdzane 

s� wszystkie modele o rozmiarze o jeden mniejszym od modelu wej�ciowego. 

Na przykład niech SI = {S1, S2}, SD = {S3, S4, S5}, SU = {S1, S2, S3, S4, S5}. 

W kroku pierwszym zostan� utworzone nast�puj�ce modele: {S1, S2, S4, S5}, 

{S1, S2, S3, S5}, {S1, S2, S3, S4}. Je�eli najlepszy z tak utworzonych modeli jest 

lepszy od modelu wej�ciowego, to go zast�puje, a ze zbioru SD usuwany jest 

SNP, który spowodował ulepszenie modelu wej�ciowego. Cała operacja jest 
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powtarzana dopóki nast�puje poprawa lub sprawdzono wszystkie SNP-y 

i w modelu wej�ciowym pozostały tylko SNP-y ze zbioru SI.  

W procesie rekombinacji lepszy z dwóch modeli, które powstały podczas 

pierwszego i drugiego etapu, jest zwracany jako wynik rekombinacji. 

Algorytm memetyczny [2] wyznacza model wynikowy wył�cznie na 

podstawie etapu pierwszego. 

Mutacja 

Mutacja mo�e przebiega	 na dwa sposoby, które zachodz� z takim sa-

mym prawdopodobie�stwem 0,5: nowy marker mo�e by	 dodany do modelu 

lub jeden z markerów mo�e by	 usuni�ty z modelu. W przypadku operacji do-

dania, nowy marker jest wybierany w sposób losowy. Je�eli jednak jest on sko-

relowany powy�ej warto�ci 0,5 z jednym ze SNP-ów, które s� w modelu, to 

operacja wyboru nowego markera jest powtarzana. Je�eli w 1000 próbach nie 

uda si� znale(	 markera skorelowanego poni�ej warto�ci 0,5 z ka�dym ze SNP-

ów z modelu, to metoda mutacji ko�czy działanie.  

W przypadku usuwania jeden losowo wybrany marker jest usuwany 

z modelu. Je�eli w modelu jest tylko jeden marker, to jest on zast�powany in-

nym, losowo wybranym markerem.  

W stosunku do algorytmu MA[2] klasyczna odległo�	 mi�dzy genami 

została zast�piona współczynnikiem korelacji. Jest to spowodowane faktem, �e 

w populacjach ludzkich nie ma bezpo�redniej zale�no�ci mi�dzy odległo�ci� 
a korelacj� i cz�sto dobry substytut dla aktualnie badanego genu znajduje si� 
w znacznej od niego odległo�ci. 

Lokalne ulepszanie modelu 

Metoda lokalnego ulepszenia robi u�ytek ze skorelowanej struktury mar-

kerów. SNP-y skorelowane ze sob� s� zwi�zane z t� sam� cech�. Je�eli w mo-

delu znalazł si� SNP przyczynowy, to w�ród SNP-ów, które s� z nim skorelo-

wane, mo�na szuka	 głównego reprezentanta grupy skorelowanych SNP-ów, 

dla którego kryterium mBIC2 przyjmuje warto�	 minimaln�. W metodzie tej 

staramy si� ulepszy	 model poprzez zast�pienie danego markera kolejno marke-

rami z nim skorelowanymi, podczas gdy pozostałe markery zostaj� bez zmian. 

Po znalezieniu lokalnego minimum dla pierwszego SNP-a z ulepszanego mode-

lu, powtarzamy operacj� szukania dla kolejnego SNP-a. Prezentowane narz�-
dzie rozpatruje SNP-y, które s� w najbli�szym s�siedztwie rozpatrywanego 

SNP-a (w oknie o rozmiarze 50 najbli�szych SNP-ów) i s� z nim skorelowane 

powy�ej 0,5.  

Główna ró�nica pomi�dzy MA i EA polega na tym, �e EA-MOSGWA 

bierze pod uwag� tylko markery skorelowane powy�ej 0,5 z ulepszanym marke-
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rem i które znajduj� si� ograniczonej odległo�ci – oknie, natomiast MA nie 

uwzgl�dnia korelacji i bierze pod uwag� kolejne markery dopóki ich u�ycie 

powoduje popraw� ulepszanego modelu.  

Wyniki eksperymentalne 

Symulacje komputerowe z u�yciem programu EA-MOSGWA zostały 

wykonane na zbiorze danych licz�cym 23171 SNP-ów pochodz�cych z 4077 

osobników.  

Model przyczynowy 

Zostało wybranych 15 SNP-ów ze zbioru danych wej�ciowych. Odle-

gło�	 pomi�dzy dwoma kolejnymi SNP-ami w chromosomie wynosiła około 

1600 markerów, co gwarantowało brak korelacji pomi�dzy SNPami przyczy-

nowymi. Warto�	 � dla pierwszego SNP-a została ustalona na poziomie 0,05, 

dla kolejnych była zwi�kszana o 0,01. Model przyczynowy przedstawiony jest 

w tabeli 1. Dla tak przygotowanego modelu zostały wyliczone warto�ci yi. Przy-

gotowałem 100 zestawów Y, w których warto�ci yi zostały zaburzone losowymi 

warto�ciami wprowadzonymi przez składnik 
i.  

Tab. 1: Model przyczynowy 

Nr SNPId Chr Pos beta 
p-Value Single 

Marker Test 

11 SNP_A-2131632 6 178750 0,05 0 

1598 SNP_A-1878303 6 7933820 0,06 0 

3193 SNP_A-2011614 6 18208311 0,07 0 

4785 SNP_A-2202251 6 29364399 0,08 0 

6382 SNP_A-2274313 6 38877662 0,09 0 

7979 SNP_A-1922555 6 50397222 0,1 0 

9575 SNP_A-2036796 6 67343887 0,11 0 

11169 SNP_A-2255660 6 80036419 0,12 0 

12769 SNP_A-4299403 6 91988235 0,13 0 

14363 SNP_A-1987116 6 106144553 0,14 0 

15962 SNP_A-2198701 6 119295855 0,15 0 

17557 SNP_A-1819906 6 132321533 0,16 1.2586e-21 

19146 SNP_A-4212041 6 145770626 0,17 0 

20748 SNP_A-1841537 6 156216697 0,18 0 

22343 SNP_A-4212125 6 165741341 0,19 0  
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Parametry algorytmu ewolucyjnego 

Algorytm został uruchomiony z nast�puj�cymi parametrami: 

modelsNo = 10 – rozmiar populacji; 

maxNoProgressIter = 1000 – kryterium stopu. Je�eli nie nast�pi poprawa w�ród 

B najlepszych osobników  w populacji w ci�gu 1000 iteracji; 

B = 10 liczba okre�laj�ca najlepsze osobniki, które s� brane pod uwag� w kryte-

rium stopu; 

pCross = 0,95 – prawdopodobie�stwo rekombinacji 

pMutation = 0,25 – prawdopodobie�stwo mutacji 

tournamentSize = 2 – rozmiar turnieju 

Scenariusze symulacji 

Symulacje zostały przeprowadzone według dwóch scenariuszy. Pierwszy 

scenariusz miał za zadanie sprawdzenie, czy zastosowany algorytm zbiega si� do 

najlepszego rozwi�zania oraz dla jakich warto�ci � potrafi znale(	 SNP-y przy-

czynowe. SNP-y o mniejszych warto�ciach � s� trudniejsze do zlokalizowania. 

Zostało wykonanych 100 symulacje na tym samym zestawie fenotypów (yi).  

Drugi scenariusz miał za zadanie sprawdzi	, czy program b�dzie działał 

skutecznie w sytuacji, gdzie dane wej�ciowe s� zaburzone. Zostało wykonanych 

100 symulacji, ka�da na innym zestawie fenotypów, które nieznacznie ró�niły 

si� mi�dzy sob� warto�ci� 
i. 

Wyniki 

Najwa�niejszymi wynikami algorytmu s�: liczba poprawnie wykrytych 

SNP-ów przyczynowych nazywana moc� (ang. Power), współczynnik fałszy-

wych odkry	 (ang. False Discovery Rate, w skrócie FDR) oraz liczba fałszy-

wych odkry	 (FD). Moc wyra�a si� wzorem: 

POWER = TP/MC (4) 

gdzie TP – liczba wykrytych przyczynowych SNP-ów, MC – liczba SNP-ów 

w modelu przyczynowym. 

Współczynnik fałszywych odkry	 oblicza si� ze wzoru: 

FDR = FP/(TP + FP) (5) 

gdzie FP – liczba fałszywych odkry	. Liczba fałszywych odkry	 jest równa FP. 

SNP jest traktowany jako True Positive je�li program zaklasyfikował do-

kładnie SNP-a przyczynowego lub SNP-a, który jest z nim skorelowany powy-
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�ej 0,5. Je�eli ze SNPem przyczynowym jest skorelowanych wi�cej ni� jeden 

SNP, to jeden z nich jest traktowany jako True Positive, natomiast pozostałe s� 
traktowane jako False Positive. 

Tab. 2: Wyniki EA-MOSGWA dla pierwszego i drugiego scenariusza 

 

 
Scenariusz pierwszy Scenariusz drugi 

 

POWER FDR 
Liczba 

fałszywych 

SNP-ów 

POWER FDR 
Liczba 

fałszywych 

SNP-ów 

�rednia 0,6667 0,0891 0,9800 0,6246 0,0434 0,4600 

Maksimum 0,6667 0,0909 1,0000 0,8000 0,2222 3,0000 

Minimum 0,6667 0,000 0,0000 0,4666 0,0000 0,0000 

Odch. 

stand. 
0,000 0,0128 0,1407 0,0818 0,0657 0,7166 

Tab. 3: Cz�sto�	 wykrywania przyczynowych SNP-ów w obu scenariuszach 

� scenariusz I scenariusz II 

0.05 0 0 

0.06 0 3 

0.07 0 8 

0.08 0 19 

0.09 0 31 

0.1 69 46 

0.11 100 71 

0.12 100 80 

0.13 100 82 

0.14 100 93 

0.15 100 99 

0.16 100 100 

0.17 100 88 

0.18 100 100 

0.19 100 100 

Tabela 2 przedstawia wyniki dla obu scenariuszy. Zawiera �redni�, war-

to�	 maksymaln�, minimaln� oraz odchylenie standardowe. Natomiast tabela 3 
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przedstawia liczb� prawdziwych odkry	 dla obu scenariuszy. Wykres mocy dla 

scenariusz pierwszego został przedstawiony na rysunku 2, a dla scenariusza 

drugiego na rysunku 3. 

 

Wyniki pierwszego scenariusza potwierdziły zdolno�	 algorytmu do 

zbiegania si� do optymalnego rozwi�zania. EA-MOSGWA potrafi poprawnie 

wykrywa	 SNP-y przyczynowe, które maj� współczynniki � na poziomie 0,1. 

Program generuje stabilne wyniki. Dla niewielkiej liczby symulacji algorytm 
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nie zaklasyfikował �adnego fałszywego SNP, o czym �wiadczy małe odchyle-

nie standardowe. Natomiast w wi�kszo�ci przypadków liczba zaklasyfikowa-

nych fałszywych SNP-ów wynosiła 1.  

W przypadku drugiej symulacji wyniki s� nieznacznie gorsze, moc 

zmniejszyła si� o ok. 4%. Zwi�kszyła si� natomiast liczba fałszywych odkry	 –  

do 3 SNP-ów. Przyczyn� s� wprowadzone zró�nicowane zaburzenia warto�ci yi. 

Jednak najlepszy wynik jest na poziomie 80% poprawnych odkry	. W obu 

przypadkach modele wyznaczone przez EA-MOSGWA były lepiej oceniane 

(mniejsze warto�ci mBIC2) według zmodyfikowanego kryterium Bayesa ni� 
przyczynowy model. Dla modelu przyczynowego mBIC2 wynosił 34109,37, 

natomiast proponowany algorytm w pierwszym scenariuszu osi�gn�ł �redni� 
warto�	 mBIC2: 34090,91. Tabela 4 przedstawia warto�ci mBIC2 dla drugiego 

scenariusza. Oznacza to znaczny wpływ składnika 
i wyst�puj�cego w równaniu 

(1), który wprowadza dodatkowe zaburzenia do danych wej�ciowych na wiel-

ko�	 mBIC2. 

Tab. 4: Porównanie mBIC2 modelu przyczynowego i wyznaczonego przez EA-MOSGWA 

 EA-MOSGWA Model przyczynowy 


rednia 34119,695 34170,054 

Maksimum 34323,700 34383,200 

Minimum 33924,000 33986,300 

Odchylenie standardowe 83,150 85,450 

Podsumowanie 

Otrzymane wyniki potwierdzaj� prawidłowo�	 zastosowanych rozwi�za� 
oraz u�yteczno�	 prezentowanej metody w badaniach asocjacyjnych całego 

genomu. O ile EA-MOSGWA potrafi wykrywa	 markery przyczynowe o nie-

wielkich warto�ciach �, to na ich podstawie nie mo�na oszacowa	 stopnia nie-

pewno�ci, który charakteryzuje ka�d� decyzj� statystyczn�. Jest to bardzo wa�-
ne, poniewa� pracuj�c z danymi rzeczywistymi, nie znamy SNPów przyczyno-

wych a powinni�my okre�li	, w jakim stopniu ufamy otrzymanym wynikom. 

Jest to jednak tematem dalszych prac nad algorytmem.  

Podzi�kowania  

Pragn� gor�co podzi�kowa	 dr hab. Małgorzacie Bogdan oraz dr. hab. 

Florianowi Fromletowi za przekazan� wiedz�, bez której ten program by nie 

powstał, za pomoc przy rozwi�zywaniu problemów pojawiaj�cych si� w trakcie 



 EA-MOSGWA – narz�dzie do wyznaczania… 259 

 

opracowywania nowej metody oraz wszelkie wskazówki i uwagi, które wpłyn�-
ły na ulepszenie metod zaimplementowanych w programie EA-MOSGWA. 

Chciałbym równie� podzi�kowa	 dr. Bernhardowi Bodenstorfer i mgr. Ericho-

wi Dolejsi za pomoc zwi�zan� z wykorzystaniem funkcji programu MOSGA.  

Symulacje komputerowe zostały wykonane w pracowni naukowej IMI, 

utworzonej w ramach projektu badawczego DS/IMI/106/2012. 

Literatura 

[1] Begum F., Ghosh D., Tseng G.C., and Feingold E., Comprehensive 

literature review and statistical considerations for GWAS meta-analysis, 

Nucleic Acids Res., 2012 May; 40(9): 3777–3784. 

[2] Frommlet, F., Ljubic, I., Arnardottir, H. and Bogdan, M., QTL Mapping 

Using a Memetic Algorithm with modications of BIC as fitness function, 

Statistical Applications in Genetics and Molecular Biology 11 (4) Article 

2, 2012. 

[3] Frommlet F., Ruhaltinger F., Twarog P. and Bogdan M., Modied versions 

of Bayesian Information Criterion for genome-wide association studies. 

CSDA, 56 1038–1051, 2012. 

[4] Goldberg D., Algorytmy genetyczne i ich zastosowania, WNT, 

Warszawa, 2003. 

[5] Guan, Y. and Stephens, M., Bayesian Variable Selection Regression for 

Genome-wide Association Studies, and other Large-Scale Problems, 

Ann. Appl. Stat. 5 1780–1815,  2011. 

[6] He Q. and Lin, D., A variable selection method for genome-wide 

association studies, Bioinformatics 27 1–8, 2011. 

[7] Michalewicz Zb. Algorytmy Genetyczne + Struktury Danych = Programy 

Ewolucyjne, WNT, Warszawa, 2004. 

[8] Wu, T.T., Chen, Y.F., Hastie, T., Sobel, E. and Lange, K. (2011). 

Genome-wide association analysis by lasso penalized logistic regression. 

Bioinformatics 25 714–721. 

  



260 A. Gola 

Artur Gola 

Akademia im. Jana Długosza w Cz�stochowie 

EA-MOSGWA – A TOOL FOR IDENTIFYING CAUSAL 

GENES IN GENOME WIDE ASSOCIATION STUDIES 

Abstract 

This paper presents the current stage of the development of EA-MOSGWA – a tool for 

identifying causal genes in Genome Wide Association Studies (GWAS). The main goal 

of GWAS is to identify genes which are causal for a particular disease and also genes 

which may be responsible for a given trait, e.g eyes color. The studies conduct to 

examine hundred of thousand Single Nucleotide Polymorphisms (SNP) and assign them 

to clinical cases or the measurable traits.  

Very important in this kind of research is to identify as many causal SNP as possible 

while minimizing the number of false SNPs.  A false positive SNP is a SNP which in 

fact is not causal and the program has classified him as a causal. I present the results of 

the simulation study, which show that the proposed algorithm has good properties with 

respect to these two statistical parameters. I present the results of the simulation study, 

which show that the proposed algorithm has good properties with respect to these two 

statistical parameters. 

Keywords: Evolutionary Algorithm, Genome Wide Association, linear regression. 

 


