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RESUMO

Modelo oculto de Markov para imputacao de gendétipos de marcadores
moleculares: Uma aplicacao no mapeamento de QTL utilizando a abordagem
bayesiana

Muitas sao as caracteristicas quantitativas que sao, significativamente, in-
fluenciadas por fatores genéticos, em geral, existem varios genes que colaboram para a
variacao de uma ou mais caracteristicas quantitativas. As informacoes ausentes a res-
peito dos gendtipos nos marcadores moleculares ¢ um problema comum em estudo de
mapeamento genético e, por conseguinte, no mapeamento dos locus que controlam estas
caracteristicas fenotipicas (QTL). Os dados que nio foram observados ocorrem, principal-
mente, devido a erros de genotipagem e de marcadores nao informativos. Para solucionar
este problema foi utilizado o método do modelo oculto de Markov para inferir estes dados.
Os métodos de acuracias evidenciaram o sucesso da aplicagao desta técnica de imputa-
¢ao. Uma vez imputado, na inferéncia bayesiana estes dados nao serao mais tratados
como uma variavel aleatoria resultando assim, numa reducao no espago paramétrico do
modelo. Outra grande dificuldade no mapeamento de QTL se deve ao fato de que nao se
conhece ao certo a quantidade destes que influenciam uma dada caracteristica, fazendo
com que surjam diversos problemas, um deles ¢ a dimensao do espaco paramétrico e, con-
sequentemente, a obtencao da amostra a posteriori. Assim, com o objetivo de contornar
este problema foi proposta a utilizacao do método Monte Carlo via cadeia de Markov com
Saltos Reversiveis, uma vez que este permite flutuar, entre cada iteracao, modelos com
diferentes quantidades de parametros. A utilizacdo da abordagem bayesiana permitiu de-
tectar cinco QTL para a caracteristica estudada. Todas as analises foram implementadas
no programa estatistico R.

Palavras-chave: Imputacao de genotipos; Mapeamento de QTL; MCMC com Saltos
Reversiveis
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ABSTRACT

Hidden Markov model for imputation of genotypes of molecular markers:
An application in QTL mapping using Bayesian approach

There are many quantitative characteristics which are significantly influen-
ced by genetic factors, in general, there are several genes that contribute to the variation of
one or more quantitative trait. The missing information about the genotypes in molecular
markers is a common problem in studying genetic mapping and therefore the mapping
of loci that control these phenotypic traits (QTL). The data were not observed occur
mainly due to errors in genotyping and uninformative markers. To solve this problem the
method of occult Markov model to infer this information was used. Techniques accuracies
demonstrated the successful application of this technique of imputation. Once allocated,
in the Bayesian inference this data will no longer be treated as a random variable thus
resulting in a reduction in the parameter space of the model. Another great difficulty in
mapping QTL is due to the fact that no one knows exactly the amount of these which
influence a given characteristic, so that several problems arise, one of them is dimension of
the parameter space and, consequently, obtaining the sample a posterior. Thus, in order
to solve this problem using the method via Monte Carlo Markov chain Reversible Jump
was proposed, since this allows fluctuate between each iteration, models with different
numbers of parameters. The use of the Bayesian approach allowed five QTL detected for
the studied trait. All analyzes were implemented in the statistical software R.

Keywords: Imputation of genotypes; QTL mapping; Reversible jump MCMC
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1 INTRODUCAO

O estudo detalhado dos locus que influenciam uma caracteristica fenotipica,
denominados de QTL (do inglés, Quantitative trait loci), é de fundamental importancia em
varias areas da ciéncia, tais como, a agricultura, a medicina humana e a biologia evolutiva.
Um mapeamento eficiente e robusto do genoma para posicoes desses genes é uma meta
muito importante na genética quantitativa. A analise dos marcadores moleculares, em
todo o genoma, fornece os meios para localizar e mapear os QTL de uma forma sistemética
(E SILVA; ZENG, 2010).

Mas, sabe-se que, os grandes conjuntos de dados derivados desses marca-
dores contém uma quantidade significativa de genoétipos ausentes. Os dados ausentes
ocorrem, principalmente, devido a erros de genotipagem e de marcadores nao informati-
vos. De acordo com Roberts et al. (2007), na pratica, existem algumas alternativas para
lidar com este tipo de problema, tais como, repetir a genotipagem em regioes com genoti-
pos ausentes (as vezes inviavel, devido ao alto custo operacional); remover os marcadores
que possuem genotipos ausentes (implicam perdas de informacoes); e o mais aconselhado,
inferir os dados ausentes.

O intuito neste trabalho ¢ inferir os gendtipos dos marcadores nao obser-
vados por meio de imputacoes. As informagoes ausentes a respeito dos gendtipos nos
marcadores moleculares ¢ um problema comum em estudo de mapeamento genético e,
por conseguinte, no mapeamento de QTL. Para solucionar este problema se faz necesséaria
a utilizacdo de técnicas de imputacdo para inferir os dados desses genotipos (HOWIE;
MARCHINTI; STEPHENS, 2011; LT et al., 2009). Existem diversos programas computa-
cionais que sao utilizados para imputagao, como por exemplo, o IMPUTE (ZHAO, 2008)
e 0 BEAGLE (BROWNING; BROWNING, 2009). Ambos os programas sao baseados em
modelos ocultos de Markov (HMM, do inglés, Hidden Markov model).

Os dados dos genotipos nos marcadores serao aqui utilizados para inferir as
localizacoes de possiveis QTL, como também detecta-los no intervalo constituido entre
dois marcadores. Assim, serd realizada uma andlise preliminar, no que diz respeito a
imputacao dos genotipos nao observados nesses marcadores, para que, ao fazer inferéncia
no intervalo entre dois marcadores, possam-se ter estimativas mais confiaveis e plausiveis.
Com isso, a acuracia das técnicas para mapear QTL se torna maior. Tem-se também que,

a imputagao desses dados permite aos geneticistas avaliarem com precisao a evidéncia de



20

possiveis marcadores associados & QTL (BROWNING; BROWNING, 2009).

Neste trabalho o mapeamento de QTL sera realizado por meio de métodos
bayesianos, pois estes possibilitam tratar a quantidade de QTL como variavel desconhe-
cida, implicando em vantagens consideraveis para a modelagem. O grande problema
quando se utiliza esta metodologia é o da obtencao da amostra aleatéria da distribuicao
conjunta a posteriori, uma vez que, ao considerar a quantidade de QTL como uma incer-
teza, a dimensao do espaco paramétrico pode variar. Green (1995) propos, como resolugao
deste problema, o algoritmo MCMC com Saltos Reversiveis, este algoritmo permite saltar
entre modelos com dimensoes diferentes por meio da especificacao de distribuicoes pro-
postas, ou seja, poderd ocorrer em cada nova iteracao o nascimento ou morte de um QTL.
Muitos trabalhos seguiram as ideias deste autor, tais como, (SATAGOPAN; YANDELL,
1996; STEPHENS; FISCH, 1998; YI, 2004; LEE; VAN DER WERF, 2006; YI et al.,
2007), dentre outros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Processo estocastico

Um processo estocéstico é uma familia de variaveis aleatorias {G (t) ,t € T'}
definidas em um espaco de probabilidade ¢ pertencente ao conjunto 7. O conjunto T é
dito espaco paramétrico, os valores assumidos por G (t) sao denominados de estados e
o conjunto de todos os possiveis estados é chamado de espago de estados (IKARLIN;
TAYLOR, 1981)

Dado um valor fixo de ¢, G (t) serd uma variavel aleatoria que corresponde
ao estado do processo no instante ¢. Para uma colecdo finita ¢y, %y, ..., t,, G, G, ..., Gy,
serd um conjunto de n variaveis aleatérias com distribuicao conjunta. Conhecendo-se a
distribuicao conjunta ou a funcao de densidade para cada conjunto de varidveis aleatorias
é possivel determinar a estrutura de probabilidade do processo GG;. De acordo com Bruce
e Disney (1970) analise do processo estocéstico visa, principalmente, determinar estas dis-
tribuigoes conjuntas para prever o processo futuro, dado um determinado comportamento
no passado.

Sabe-se que os valores que tomam as variaveis do processo serao chamados
de estados e o conjunto C' destes valores serd o espago de estados. Nao necessariamente
estes estados precisam ser de quantidade numérica, poder-se-4 um conjunto de simbolos,
por exemplo.

As seguintes possibilidades para os processos estocasticos podem ser classi-

ficadas como:

a) C enumeravel e T enumeravel: Processo a tempo discreto com espago de estados

discreto;

b) C enumerével e T intervalo: Processo a tempo continuo com espago de estados

discreto;

¢) C nao enumerével e 7' enumeravel: Processo a tempo discreto com espago de estados

continuo;

d) C nao enumeravel e T intervalo: Processo a tempo continuo com espago de estados

continuo.
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Em um processo estocastico o comportamento probabilistico nao esta ape-
nas relacionado as distribuigoes marginais das variaveis, mas também pelas relagoes de
dependéncia entres elas. Existem varios tipos de processos estocasticos, porém neste
trabalho sera discutido apenas um deles, o processo de Markov ou cadeia de Markov.

Segundo Bruce e Disney (1970) a estrutura de probabilidade de uma sequén-
cia aleatoria, ou processo aleatério de parametro discreto, é determinada pelas probabili-

dades conjuntas que sao expressas da forma,

p (Jo, g1, -5 k) = PGo = jo,G1 = j1, ..., Gk = il - (1)

A expressao (1) sera denominada de processo de Markov ou cadeia de Mar-
kov se, para cada k, a probabilidade condicional de que o sistema esteja em um dado
estado apés k, dependera apenas do estado do passo imediatamente anterior £k — 1. Em
outras palavras, para predizer o valor de G, todo o conhecimento de que se tem a respeito
de Gy, Gy, ..., GL_1 nao serd necessario, bastara apenas da informacao de Gy_;.

Matematicamente, pode-se escrever uma expressao que represente tudo o

que foi falado no paragrafo anterior:

p(Jo, 1, - Je—1) = P[Gr = Ji|Gr-1 = Ja—1] - (2)

Se a expressao (2) for verdadeira para todo k, entdo poder-se-a utilizar a

identidade P [A() B] = P [A] P [B|A] para alcangar o seguinte resultado,

p (Jo, jis- -5 Jk) = p (Jo) p (Jildo) - - - p (kldr—1) - (3)

Para mais detalhes algébricos consultar as referéncias (BRUCE; DISNEY, 1970).
Na equacao (3) as expressao p(Jji|jrk—1) € p(jo) sao chamadas de probabili-
dades de transicao e o conjunto de probabilidades iniciais, respectivamente. Assim, as

probabilidades de transicao de um passo sao escritas da forma,



23

E as probabilidades iniciais,
p; = P[Go=1]. (5)
Pelo o que foi visto, tem-se que a expressao (3) pode ser reescrita da forma,

P (Jos J1s -+ Jk) = Pjoljoss = * P - (6)

De forma analoga, essas probabilidades para os n passos sao estabelecidas

da forma,

P = P[Gron = jlGr = 1]. (7)

Na equagao (7), pgb) é a probabilidade de que o processo passe do estado ¢ para o estado
J em n passos.

Apos esta breve revisao sobre processo estocastico, na proxima secao deste
trabalho sera abordado um caso especial do processo de Markov, os modelos ocultos de

Markov.

2.2 Modelos ocultos de Markov: imputacao dos gendétipos dos marcadores

Por conveniéncia, algumas das notagoes utilizadas na secao Processo esto-
castico nao serao mantidas, visando & analogia para os dados de marcadores moleculares
que serao apresentados nesta e nas proximas secoes.

Como visto anteriormente, uma cadeia de Markov, caso especial de um
processo estocastico, é uma sequéncia de variaveis aleatorias G1, Go, ... Gy, Gy, . . ., cuja

distribuicao de probabilidade de Gy, estd em funcao apenas de Gy, ou seja,
P(Gt+1 - j|Gt - i, Gt—la . e 7G1) - P(Gt+1 - ]|Gt - 7/) (8)

Estas probabilidades podem ser representadas por meio de uma matriz de

transicao A. A Figura 1 mostra um esbog¢o de um diagrama para uma cadeia de Markov.
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Figura 1- Diagrama da matriz de transi¢ao de uma cadeia de Markov com trés estados

Para esta ilustracao a matriz de transicao A é escrita da forma,

ail @12 Q13
A= ayn axp ay3 |
as31 a3z As3
N
em que, Z a;; = 1, sendo neste caso, N = 3.

v No entanto, em varios experimentos, os estados da cadeia de Markov nao sao
diretamente observaveis, mas sim uma sequéncia de sinais resultantes de um conjunto de
processos estocasticos que produzem uma sequéncia de observagoes, ou seja, a observacao
¢ uma funcao probabilistica do estado, quando isto acontece tem-se um Modelo Oculto
de Markov (HMM - do inglés Hidden Markov Model) (RABINER, 1989). Portanto, este
tipo de modelo é caracterizado por conter uma sequéncia de estados que estao ocultos,
mas podem ser previstos a partir de uma sequéncia dos estados observados (DUTHEIL
et al., 2009).

Considere uma sequéncia de estados distintos G = {S1,S59,...,Sx}, em
que o estado na posi¢ao ou no tempo t serd representado por g, t = 1,2,...,T, e N é
numero total de estados distintos e uma sequéncia de simbolos de observacoes distintas
O ={V1,Va,..., Vi }. Permita agora a seguinte ilustracgao.

Seja um experimento em que uma pessoa ficou confinada em sua propria
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casa por alguns dias e em um dado momento lhe fora perguntado, como o “tempo” estava
14 fora? Ensolarado, chuvoso ou nebuloso? Esta entao seria sua sequéncia de estados
distintos. Sendo que, neste mesmo experimento a tnica informacao que a pessoa teria
conhecimento era a forma de como seu zelador chegou a sua casa, com ou sem o guarda-
chuva, ou seja, essa seria a sua sequéncia de simbolos observados.

Agora, dando continuidade a formulagao do modelo.

A distribuicao de probabilidade de transicao estara representada na matriz
ANy, € que cada elemento dessa matriz, a;;, é calculado de acordo com a probabilidade,
a;j = P (g1 =955lg: = S;), ij =1,2,...,N. Todos os estados S;, S; € G. Ao elemento
a;; leia-se como a probabilidade de ocorrer o estado j no tempo ¢ + 1 dado o estado
? no tempo t. No tempo t = 0, tem-se a definicao da probabilidade do estado inicial

m = P (g1 = S;)VS; € G. Assim, a matriz Ayxy € construida da seguinte forma,

11 Q12 -+ Q1IN

Q21 Q22 -+ A2N
AN><N =

ani1 an2 '+ QNN

A distribuicao de probabilidade dos simbolos observados nos estados G sera
apresentada na matriz Eyy s, sendo que cada elemento desta matriz é denotado por e;, =
P (Vklge = S;), com k=1,2,..., M. O elemento e, serd denotado como a probabilidade

de emissao. A matriz com estes elementos é escrita da forma,

€11 €12 -+ €1Mm

€21 €22 - Eapm
EN><M =

€EN1 €En2 **° ENM

As trés medidas de probabilidades 7;, a;; e e;; especificam um HMM, por
completo. Para cada uma destas medidas existird um parametro e o conjunto de todos
esses parametros sera representado por 6.

A probabilidade de uma sequéncia de estados G proveniente de um HMM,

composto pelo conjunto de parametros 6, ¢ correspondente ao produto das probabilidades
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de transicao, que é escrito da forma,

T T
p(9l0) = H Agrgir1 = Agoga H Agigi+1
t=0 t=1
T

= Tg | | Agigeqr-

t=1

A funcao de distribui¢ao de uma sequéncia observavel O dada uma sequéncia

de estados G e um conjunto de parametros 0 é escrita da forma,

T
p(01G.68) =[] P (09, 6) - (10)
t=1
Assumindo que na equagao (10) as observagoes sdo independentes, tem-se entdo,

p(0[G,0) = ¢4, (01) X g, (02) X ... X €4y (07) (11)

sendo que, na equagdo (11), ey, (0;) é a probabilidade com que o estado g, emite a ob-
servagao o;. Para uma sequéncia observavel O ao longo de G, a fungao de distribuicao
conjunta é composta como o produto de duas quantidades definidas nas equacgoes (9) e

(11), a qual é expressa da forma,
p(0.610) =p(G|0) x p(0|G,0). (12)

De acordo com Rabiner (1989) existem trés problemas basicos que podem
ocorrer diante de um HMM e que devem ser resolvidos para que o uso desse tipo de modelo
seja 1til, e que venha a ser aplicado nos experimentos. A seguir serdo apresentados estes

problemas.

1. Para uma sequéncia de observacoes O e o conjunto de parametros @, como calcular

a probabilidade, de maneira eficiente, P (O|0).

Uma forma mais elegante de calcular P (0|0), ¢ determinando P (O|G,0)

para uma sequéncia de estados fixos G, e em seguida, multiplicar por P (G|@) e somar
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sobre todos os possiveis elementos de G. Ou seja,

P(01G.6) =) _[P(01g,0) x P(G|)]
d (13)
= Z [T X g, (01)] X [ag, g, X €g, (02)] X ... X [agt_hgt X g, (Ot)} .

Na equagdo (13), tem-se que a soma envolvera (27 — 1) N7 multiplicagdes e N7 — 1 adi-
coes, sendo necessario a utilizacdo de um procedimento mais eficiente. Como solucao sao
utilizados os algoritmos forward e backward, uma vez que estes reduzem significativamente
o tempo computacional das andlises (YU; KOBAYASHI, 2003). De acordo com Khreich
et al. (2010) estes algoritmos sdo técnicas de programagao dinamica que constituem a
base para determinar as estimativas dos parametros contido em um HMM.

Um dos algoritmos mais tradicionais em um HMM é o algoritmo forward.
Este calcula a probabilidade de ocorrer toda a sequéncia de observagoes O dado o modelo,
P (0]0) (NIELSEN; SAND, 2011). A seguir, um breve esbo¢o de como este algoritmo é
programado.

Considere entao uma variavel definida da forma,
ay (i) = P(01,09,...,04g: = S;|0) . (14)

A equagao (14) é entendida como a probabilidade de ter uma sequéncia parcial de obser-
vacoes até o instante t e neste momento o modelo se encontra no estado S;, condicionado
ao conjunto de parametros 6 (RABINER, 1989). A seguir serdo apresentados os trés

passos para a execucao do algoritmo forward.

a. Inicializacao, t = 1:

ai(i) = P (01,91 = 5;|0) = 7y, X eg, (01), 1<i<N.

b. Indugao:

N
a1(j) = [Zat(i) xaij] X eg (011), t=T-1,T-2,...,1

=1
1<j<N.



28

c. Finalizacao:

P(0]0) = ZaT

De maneira analoga, o algoritmo backward definido pela variavel 5, (i), sera

determinado a partir das probabilidades:

B (i) = P (0141, 0142, - - - 07| gt = 55, 0)

em que [ (i) pode ser calculada por inducdo. Assim, sejam os trés passos:

a. Inicializacgao:

b. Indugao:

N

ﬁt(i)zzaz‘jxegj (0r41) X By (4), 1<t<T -1

J=1

c. Finalizagao:
P(0|0) = Zﬂ'gz X By (i) X eg, (01) -

2. O segundo problema consiste em como definir uma sequéncia “6tima” de estados,

dada uma sequéncia de observacoes O e um conjunto de parametros 6.

Seja entao definida uma nova variavel v; (i), escrita da forma,
Y (1) = P (g: = Si|0,80), (15)

ou seja, a probabilidade de iniciar o estado S; no tempo ou na posicao ¢, dada uma
sequéncia de observagoes O e o conjunto 8. Conforme o teorema de Bayes, sabe-se que

P(g: = S;,0|0) = P(g: = S;|0,0) x P(0O|0). Sendo assim, a equacdo (15) pode ser
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reescrita em funcao dos algoritmos forward e backward,

P(0|0) N
Z (1) B (1)

N

Na equagao (16) verifica-se que Z 7 (1) = 1. Para determinar o estado mais provavel de
i=1

ocorrer no tempo t, basta fazer,

g = argmax [y (1)], 1<t<T. (17)
1<i<N

Porém a equagao (17) nao assegura que a sequéncia de estados escolhida
possa ser a “ideal”. Por exemplo, quando uma dada probabilidade de transicao ¢ igual a
zero, tem-se que o resultado para a sequéncia de estados podera conter um estado invalido.
Segundo Rabiner (1989) este problema acontece devido a equagao (17) selecionar o estado
mais provavel para cada instante, sem levar em consideracao a probabilidade de ocorréncia
de toda a sequéncia de estado. Com isso se faz necessario a aplicacao de uma técnica
para determinar uma sequéncia “ideal” plausivel, baseada em métodos de programacao
dindmica. Assim, para a resolucao deste problema sera utilizado o algoritmo de Viterbi
(VITERBI, 1967). Segundo De Fonso, Aluffi-Pentini, Parisi (2007) e Viterbi (2006) o
algoritmo de Viterbi foi projetado de modo a evitar uma enorme complexidade no que
diz respeito a determinar o maximo de uma funcdo. E um algoritmo computacionalmente
eficiente para determinar a sequéncia mais provavel de estados. Este faz uso de duas

variaveis, d; (i) e 1 (i), as quais serdo definidas a seguir.

o1 (1) = max 1P[917927---a9t:Sz'701702,---,0t’0]7

91,925+ gt—

em que J; (i) representa a probabilidade maxima de uma tinica sequéncia de dentre todas
as possiveis que terminam no estado S; no tempo ¢t. A segunda variavel, ¢ (i), tem por
finalidade permitir acompanhar a melhor sequéncia final no estado S; no tempo ¢, a qual

é definida da forma,

(0 (2) = argmax P [917927 ooy 9t = 5i,01,09, . .. 70t’0] .
91,925---,9t—1
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Assim, a programacao do algoritmo de Viterbi é composta dos seguintes

passos:
a. Inicializacgao,

51(2) :ngxegi(oi), 1§Z§N

Ui (1) =
b. Recursao,

6t (]) - 12555\7 (51?—1 (Z) X aij) X €g; (0t> )
2<t<T e 1<j<N
Yi (j) = argmax (01 (1) X a;;) .
1<i<N
¢. Terminacao,
P*(0|0) = lréliag)]cv(ST (¢)
g7 = argmax [¢r (i)] .

1<i<N

d. Retrocedendo,
G* =1{91, 93, -, 97}, tal que, g} = ¥py1 (g711) -

3. O terceiro problema esta relacionado a reestimacgao dos parametros do modelo, 6.
Ou seja, dada uma sequéncia de observacoes O e @, como ajustar os valores de A,

E e 7 de forma a maximar P (O|0).

O algoritmo EM ¢é o principal instrumento para determinar as estimativas
dos parametros no HMM. No entanto, este procedimento vem sendo substituido pelo algo-
ritmo de Viterbi Training (VT), também conhecido na literatura como algoritmo K-médias
(ou no inglés, segmental K-means), pois este é computacionalmente menos intenso e mais
estavel (HUMBURG; BULGER; STONE, 2008; LEMBER; KOLOYDENKO, 2008). Para
um HMM e uma dada sequéncia de observacoes, o algoritmo VT realiza inferéncias sobre

os parametros do HMM. Este algoritmo, em geral, converge mais rapidamente do que
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outros algoritmos, como por exemplo o de Baum-Welch (BAUM; PETRIE, 1966), sendo
que ambos podem convergir para um maximo local. Humburg, Bulger e Stone (2008)
realizaram um estudo em que comparam estes dois algoritmos e verificaram que, para
um grande nimero de iteracoes, acima de 60, o VT produz estimativas dos parametros
similares ao algoritmo de Baum-Welch.

Em um HMM, o caminho mais provavel para cada sequéncia do treinamento
é obtido usando o algoritmo de decodificacao Viterbi. Com base neste caminho, os estados
de transicao e os de emissao das observagoes sao estimados e entao utilizados para a
reestimac¢do dos parametros do HMM (AL-ANI, 2011; LAM; IRMTRAUD, 2010), ou
seja, para cada iteragao do algoritmo VT é gerado um novo conjunto para os parametros
do modelo derivado a partir das probabilidades de transicao e de emissdao. Assim, o

algoritmo VT é constituido dos seguintes passos:
a. Atribuir valores iniciais para os parametros do modelo.
b. Obter a sequéncia de estados mais provavel G por meio do algoritmo de Viterbi.
c. Calcular, a;; e ey, (0;) dado G.

d. Estimar os parametros do novo modelo usando as ocorréncias estimadas dos estados

de transicao e de emissao e retornar ao passo (b).

O algoritmo VT consiste em classificar os dados de acordo com as préprias
informacoes contidas no experimento, por meio de comparacgoes de distancias. Para a im-
plementacao utiliza-se da distancia euclidiana para realizacoes de tais comparacgoes. Esta
computa a semelhanca por meio da distancia entre duas distribuicoes vetoriais, quanto
menor a distancia entre as distribui¢des maior seré a semelhanga entre as mesmas (DU;
CHANG, 2001). Para mais detalhes algébricos de como o algoritmo VT esté relacionado
a distancia euclidiana consulte na referéncia (JUANG; RABINER, 1990).

Apos esta revisao bibliografica sobre HMM a préxima se¢ao descrevera al-

guns conceitos genéticos que serao utilizados no decorrer deste trabalho.

2.3 Conceitos basicos

Neste trabalho serao abordados alguns conceitos basicos de genética com o

intuito de facilitar a leitura e a compreensao do leitor.
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Segundo Hardy! (1908) e Weinberg? (1908) apud Hallauer et al. (2010) em
1908, Hardy e Weinberg, independentemente demonstraram que numa grande populagao
de acasalamento aleatoério, as frequéncias genotipicas permaneceram constantes de geracao
a geracao, € as proporcoes genotipicas atingiram um equilibrio estavel. Portanto, tal
populacao ¢é dita estar em equilibrio de Hardy-Weinberg e permanece assim a menos que
qualquer forca perturbadora mude seu gene ou frequéncia genotipica.

Sabe-se ainda que, um gene que segregar numa populacao pode afetar o
fenotipo de uma caracteristica. Para uma caracteristica complexa ou quantitativamente
herdada, os genes que a determinam podem ser numerosos e suas relagoes com o meio
ambiente podem ser complicadas. Considere uma caracteristica quantitativa, com valor

fenotipico F', o qual é determinado pelo valor genotipico GG e o desvio ambiental F,

F=G+E.

Considere-se um gene com dois alelos, A; e A, com respectivas frequéncias,
p1 e pp em uma populacao Fy. Sejam P, P, e Py populagoes de frequéncias nos trés
genotipos A1 Ay, A1 Ay e Ay As cujos valores e as frequéncias dos gendtipos na populagao

em equilibrio de Hardy-Weinberg é expressa da seguinte forma:

Genoétipo  Valor genotipico Frequéncia

AA, po = p+a P, = pj
A1 Ay pr=p+d Py = 2pi1po
Ax Ay o =t —a Py =pj

Sabe-se que a soma das frequéncias sera igual ao valor 1. O ponto médio
[ entre os gendtipos homozigotos, medird o afastamento, +a ou —a, de cada gendtipo
homozigoto em relacdo a média e, d mede o afastamento de cada gen6tipo heterozigoto em
relacao p. Se d = 0, nao existird nenhuma dominancia e a interacao alélica é denominada
aditiva; se d = a, indicard interacao alélica de dominancia completa; se 0 < d < a,
entao a interacao é de dominancia parcial; e se d > a conclui-se que a interacao é de
sobredominancia.

O grau de dominancia (GD) que descreve o tipo de interagao alélica é des-

'HARDY, G.H. Mendelian proportions in a mixed population. Science, Cambridge - England, v.78,
p.49-50, 1908.

2WEINBERG, W. Uber den Nachweis der Vererbung beim Menschen. Jahreshefte Verein f. vaterl.
Naturk, Wurtemberg, v.64, p.368-382, 1908.
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crito pela relacao )d/a). Quando o valor desta expressao for menor do que 0, 2, a interacao
sera do tipo aditiva, se o valor pertencer ao intervalo 0,2 a 0, 8 havera dominancia parcial,
caso esteja entre os dois valores, 0,8 e 1,2, tem-se dominancia completa, caso contréario

havera sobredominancia. O quadro apresentado a seguir exemplifica a interpretacao sobre

o GD.

GD <0,2]0,2<GD<0,8 0,8<GD < 1,2 GD > 1,2
Aditiva Dominancia Parcial | Dominancia Completa | Sobredominancia

Os locus podem interagir em pares ou em nimeros mais elevados, e como
mencionado anteriormente, as interacoes podem ser de varios tipos diferentes, mas no
valor genotipico agregado, interacoes de todos os tipos sao tratadas em conjunto, como
um tnico desvio de interacao.

A média do desvio da interagao de todos os genétipos em uma populagao é
zero quando os valores sao expressos como desvios da média da populagao. O desvio de
interacao nao é apenas uma propriedade dos gendtipos de interacao, mas depende também

das frequéncias dos gendtipos na populagao, e sucessivamente das frequéncias génicas.

2.4 Populagoes utilizadas no mapeamento genético

Para obtencao das populacoes utilizadas no mapeamento deve-se partir de
linhagens que sejam altamente contrastantes nas caracteristicas fenotipicas, para tanto,
na maioria das espécies cultivadas, por exemplo, as populacoes F5 ou de retrocruzamento
sao as mais utilizadas. A seguir uma representacao grafica de como sao obtidas essas
populacoes.

Na Figura 2 tém-se que, P; e P, sao dois parentais genitores de linhagens
puras. A combinacao dos dois gametas, P; e P,, dao origem a geragao F}, que é heterozi-
gota. O cruzamento de F} com um dos genitores formam a populagao de retrocruzamento,
ou seja, F| x P, formam a RCY e F} x P, formam a RC5. A populacao F; é obtida por

autofecundacao da geracao Fj.
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Py Py
(AB || AB) x (ab || ab)

F
(AB || ab)
P1><F1
RCy Pyx B RC»

AB || AB AB || ab
Ab || AB Ab || ab
aB || AB FL@F, aB || ab
ab || AB ab || ab

Iy

AB||AB AB | Ab AB | aB AB/ ab
Ab || AB  Ab| Ab Ab|aB Ab| ab
aB || AB aB || Ab aB || aB aB | ab
ab|| AB abl| Ab ab||aB ab| ab

Figura 2 - Delineamentos experimentais utilizados nas analises de ligacao entre marcadores

2.5 Fragao de recombinacao e fungoes de mapeamento

A razdo entre o numero de gametas recombinantes e o nimero total de
gametas produzidos é definida com a fracao de recombinagao ou frequéncia de recombi-
nacao entre dois locus. O espaco paramétrico da fracao de recombinacao r é 0 < r <0, 5.
Quando r for igual a 0 tem-se que existe uma perfeita ligacao entre os locus, ja quando r
for igual a 0, 5, indicard independéncia entre eles.

A funcao de mapeamento é uma funcao matematica que converte a fracao de
recombinagao entre dois locus em uma distancia genética d que os separam. Por exemplo,
dois locus que apresentam uma fracao de recombinacao igual a 1% estao separados a 1
centimorgan (cM) no mapa genético. O parametro r pode ser representado pela formula

de Mather (LANGE, 2002), a qual é escrita da forma,
1 1
r=5Pr(Napg >0) =g [l Pr(Nag=0)], (18)

em que, na equacdo (18), Np) é o ntimero de eventos de recombinagao entre os locus
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A e B no mesmo cromossomo. Sendo que Pr (N[AB] = O) ¢ a probabilidade de nao
ocorrer um quiasma (encontro) entre dois locus. A distancia de mapa d é definida como
d= %E [N[A’B]], representando a metade do niimero de quiasmas no intervalo [A, B, e d
¢ medida em unidades de cM.

Assim, a funcao de mapeamento de Morgan baseia-se no fato de que a
probabilidade de ocorrer um quiasma numa distancia de mapa d, é igual ao ntimero
esperado de permutacoes génicas por gameta nesta distancia, sendo assim, F [N[ABﬂ =
2d. Assim, a funcao de mapeamento de Morgan é expressa da forma,

ro=g 1= Pr(Nag=0)]
=124 (19)

=d.

Assumindo que cada permutacao génica ocorre de forma aleatéria e indepen-
dente, logo a ocorréncia desta permutacao entre dois locus num determinado cromossomo
¢ modelada por uma distribuicao de Poisson, em que E [N[A,Bﬂ = 2d (WU; CASELLA;
MA, 2007). Assim a fun¢ido de mapeamento de Haldane (1919) é escrita da forma,

ro=g (1= Pr(Nag=0)]
N =
=z [1—e].

Reescrevendo a equagao (20) em funcdo da distancia de mapa tem-se,
1
d= —éln(1—27’). (21)

Kosambi (1944) mostrou que a relagdo entre a distancia de mapa d e a

fracao de recombinacgao r é estabelecida da forma,
2r = tanh (2d) (22)

Escrevendo a equacdo (22) em fungao da distancia de mapa tem-se,

1 1+2r
. 2
d 4“(1—%) (23)
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A Figura 3 mostra a representacao grafica das trés fungoes de mapeamento

que foram especificadas nas equagoes (19), (21) e (23).

0.6 —| e Morgan
e Haldane
Kosambi

Distancia de mapa (d)

T T T T T T 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Fracédo de recombinacéo (r)

Figura 3 - Representacao grafica das trés funcoes de mapeamento: Morgan, Haldane e Ko-
sambi

2.6 Mapeamento de QTL

Doerge (2002) definiu um QTL como sendo uma determinada regido do
genoma que ¢é responsavel pela variacao da caracteristica quantitativa de interesse. Porém
a identificacao dessas regioes nao é uma tarefa simples, devido ao grande ntimero de QTL
que pode conter em todo o genoma.

Edwards, Stuber e Wendel (1987) realizaram um trabalho em que utilizaram
as informacoes dos marcadores moleculares para localizar QTL em milho. Neste mesmo
trabalho os autores verificaram que as regides ligadas aos marcadores explicaram entre
8% e 40% da variacao fenotipica em um conjunto de 25 caracteristicas avaliadas.

Lander e Botstein (1989) utilizaram o Mapeamento por Intervalo (IM) para
estudar os efeitos dos QTL. Este tipo de mapeamento consiste em localizar QTL por meio

da analise de marcadores flanqueadores. Esta técnica de mapear QTL foi de fundamental
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importancia, pois outras técnicas surgiram a partir desta, como o Mapeamento por In-
tervalo Composto e o Mapeamento de Multiplos Intervalos (ZENG, 1993; KAO; ZENG;
TEASDALE, 1999).

Modelo QTL

Seja uma populacao de mapeamento derivada de cruzamentos controlados,
e que a caracteristica quantitativa de interesse seja afetada por L QTL, o vetor dos valores
fenotipicos observados y = (y1, s, . .. ,yn)T (n é a quantidade de individuos), pode ser

descrito pelo seguinte modelo de regressao linear,
y=p+2B+e (24)

No modelo (24), p é a constante, B é o vetor dos efeitos genéticos, Z ¢é a
matriz do delineamento e € é o vetor de erros aleatérios modelado por uma distribuicao
normal, € ~ N (0,I0?%). A matriz do delineamento e o vetor de efeitos genéticos depende-
rao, exclusivamente, da populacao utilizada no mapeamento. A seguir, serdao detalhados
os modelos para uma populacao de retrocruzamento, como também para uma populacao
F2.

Em uma populacao de retrocruzamento o modelo linear utilizado é dado

por:
Yi = p+ zia + &, (25)

em que y; ¢ o valor fenotipico do individuo 7, u é a média geral, z; é a variavel indicadora

que representa o gendtipo do QTL do individuo ¢ e é definido da forma

1, se o gendtipo do QTL é Qq,

zi =
0, se o gendtipo do QTL é qq,
a ¢ o efeito aditivo do QTL e €; é o erro aleatorio.
A extensao do modelo (25) se faz necesséaria para estimar e testar os efeitos

genéticos dos QTL para uma populagao F'2 cujos gen6tipos sao: QQ), Qq, e qq. O modelo
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é entao expresso da forma:

Yi = [+ 2150 + zod + g, (26)

em que os parametros a e d representam os efeitos genéticos aditivo e dominante do QTL,
respectivamente. Ainda no modelo (26) as variaveis indicadoras zy; e zy; sao definidas

como,
1,  se o genotipo do QTL é QQ,

21 =
—1, se o gendtipo do QTL é qq,

0, se o gendtipo do QTL é Q@ ou qq,

22; =
1, se o genotipo do QTL é Qq.

Na pratica, numa populacao de mapeamento, nao é possivel a observacao
dos genodtipos dos QTL, embora a suposi¢ao seja necessaria quando se trata de um modelo
estatistico. Na verdade, sao usados os marcadores, uma vez que estes sao observados
para prever esses QTL por meio do estudo da ligacao entre os marcadores e QTL. O
procedimento se d& na determinagao dos gendtipos dos marcadores associados a uma ou
mais caracteristicas quantitativas e a partir desta determinacao realiza-se inferéncia para
o efeito de um QTL putativo na variacao fenotipica. Vale ressaltar que a utilizacao de um
inico marcador nao é suficiente para a anélise, haja vista que se pretende saber em qual
lado do marcador (direito ou esquerdo) o QTL esta localizado (WU; CASELLA; MA,
2007).

Probabilidades condicionais

Os elementos da matriz Z serao compostos dos genétipos do QTL Q;;, que

por sua vez, nao sao observaveis. Assim,

YiilQij ~ N (1 + zi;B5:0%), i= 1,....n

A seguir, sera detalhada a obtencao da distribuicao de probabilidade y;;|Q;;

obtida por meio da fragao de recombinacao.
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Considere a funcao de distribuicdo marginal de y, f (y), expressa da forma,

=> fy.Q) =) f¥Q) x f(Q).

Para obter a solucao da funcao de distribuicao conjunta seré necessaria a
construcao da distribui¢ao de probabilidade de cada ();;. De acordo com Satogopan et
al. (1996) a distribuigao de probabilidade dos gendtipos dos L QTL, dado os genotipos
dos marcadores moleculares M;, e a distancia entre eles, podem ser obtidas por meio da
fracao de recombinagao entre estas marcas. Supondo que o j-ésimo QTL esta na posi¢cao
A; entre os marcadores k; e kji 1, e que a posi¢ao A; pertence ao intervalo Dy, e Dy, ,
Dy, < Aj < Dy,,,, a fungao de distribuigao de probabilidade para os genotipos dos QTL

serd escrita da forma,

L
F(QilA M;, D) = T] £ Qi1 Mi, D). (27)

j=1
Assumindo que os locus segregam de forma independente, a equacao (27),

serd reescrita da seguinte maneira,

L
£ (@il Mi, D) = [ £ (Qij|Aj; Mix,, Dy, Dy, - (28)

j=1
A equagdo (28) é calculada utilizando as informacgoes das Tabelas 1 e 2.
Nestas tabelas r, 1y e 75 sao as fracdes de recombinacgao obtidas a partir do mapa genético,
sendo 71 a fracao de recombinacao entre o marcador k e o QTL, r, a fracao entre o QTL
e o marcador k+ 1 e r = r; + ro 4+ 2r179 a fragdo de recombinacao entre os marcadores k
ek+ 1
A funcao de verossimilhanca para o parametro A e o conjunto de parametros

0= (u,p, 02)T é expressa da forma,

L0l =TT 57 £ 0010: = 008)  £(Q4 = )

=1 j=1

Utilizando-se das probabilidades condicionais, a distribuicao genotipica do
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QTL, embora nao seja observada, pode ser mensurada a partir dos gen6tipos dos marca-

dores flanqueadores (KAO; HO, 2012),

P (M, Qs Mi41)

M 7M = )
P (Qul My, Micn) p (My,, Myy1)

(29)

em que Qs € o genotipo do suposto QTL que esté localizado entre os marcadores flanquea-
dores My, e My,1. As probabilidades condicionais resultantes da equagao (29), de maneira
simplificada, serao iguais as frequéncias conjuntas divididas pelas frequéncias marginais

correspondentes aos genotipos dos marcadores.

4 \
I rl
\ 7
~N -
N\ J J
P P
’ \ 4 \
I ] I 1
\7‘1’ \ T2

N - N -

Figura 4 - Esquema de um QTL flanqueado entre dois marcadores

Na Figura 4 é apresentada uma esquematizacao de um QTL flanqueado
entre dois marcadores e, como mencionado anteriormente, o gendtipo deste QTL sera
estimado a partir dos gendtipos destes marcadores, que sao observaveis, e para isto sera
utilizada a fracao de recombinacao que serd convertida em distancia de mapa d para
realizacao dos calculos. As frequéncias e as probabilidades condicionais dos genotipos do
QTL dado os marcadores flanqueados para as populacoes de retrocruzamento e F, podem

ser observadas nas Tabelas 1 e 2, respectivamente.

Tabela 1 - Frequéncias dos gendtipos dos marcadores MM, Mm em uma populacao de Re-

trocruzamento
Marcador Genétipo do QTL

" My, Qe , M,
Genotlpo p (]\4]€7 Mk+1) MMP( k Q/c k:+1) Mm
MM MM | 1/2(1 —1) 1/2(1—ry) (1 —1rg) | 1/2r179
MM Mm | 1/r 1/2(1—ry)re 1/2(1—r9)m
Mm MM | 1/r 1/2(1 —ry) 1/2(1—1r1) 7y
Mm Mm | 1/2(1 —r) 1/2ryrs 1/2(1—ry) (1 —ry)




Tabela 2 - Frequéncias dos genétipos dos marcadores MM, Mm e mm em uma populagao F»
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Marcador Genétipo do QTL
Gen6tipo | p (Mg, Myy1) SN p (M, %@m Myt1) —
MM MM | 1/4(1—r)2 1/4(1—r1)2 (1 —rg)? 1/2r1re (1 —7r1) (1 —72) 1/4r3r2
MM Mm | 1/2(1—7)r 1/41—r1)*(L—ra)ra | 1/2(1—r1) (1 —2ra +2r3) ry 1/4(1 —rg)rirg
MM mm | 1/4r2 1/4(1 —r1)%r2 1/2(1 —71) (1 —7r2)rira 1/4(1 —r2)% 72
Mm MM | 1/2(1—7)r 1/4(1—r1)(1—r2)®r1 | 1/2(1 —r2) (1 —2r1 +273) 12 1/4(1—r1)r3ry
Mm Mm | 1/2(1—2r+2r?) | 1/4(1—r1)(1—r2)rire | 1/2(1—=2r1 +2r3) (1 =2r2 +2r2) | 1/4(1—r1) (1 —r2) rir2
Mmmm | 1/2(1—7)r 1/4(1 —r1) 773 1/2(1—2ry +2r2) (1 —2r2) 2 1/4(1=7r1) (1 =r2)%m
mm MM | 1/4r2 1/4(1 —r)%r2 1/2(1 —71) (1 —7r2)rirg 1/4(1 —r1)%r2
mm Mm | 1/2(1—7)r 1/4(1 —rg) r2r2 1/2(1=r1) (1—2ra+2r) ry 1/4(1—r)2 (1 —r9) o
mm mm | 1/4(1 —r)? 1/4r2r3 1/2(1 —71) (1 —r2) rira 1/4(1 —r1)% (1 —r2)?

Por meio da Tabela 2 é possivel estimar os coeficientes associados com os

efeitos aditivo e dominante para o geno6tipo do QTL (Tabela 3).

Tabela 3 - Genoétipos dos marcadores MM, Mm e mm e os efeitos aditivo (a) e dominante
(d) dos gendtipos dos QTL em uma Fy

. Efeitos
Genotipo a 3
—r1)? —r2r2 —r —ro)r
MM MM (1—r1) ((1 2) 173 2(1 (il(i)2 2)T1
MM Mm (1—r1)2(1=r2)ro—r2ra(1—r2) | 71(1—r1)(1—r2)?4(1—r1)r1r3
r(l—r) r(l—r)
MM mm (1—r1)2T§;(1—r2)2r% 2(1—r1)(:2—r2)r1r2
Mm MM ri(l=r)(1=ra)’—(1—r))rird | (1=r1)*(A—rg)ra+(1—ra)rir
r(l—r) r(l—r)
1—2r14+72) (1—2ro+r2
Mm Mm | 0 ( 1T2+1()1(7r)22 i)
Mm mm (1— r1)r1r2 (1- 1”1)(177’2)21”1 (177"1)2(17r2)r2+(17r2)7‘fr2
(1—r)r 1—r)r
mm MM (142)27«%7;(141)%; 2(141)(7“1242)“@
(1—7’2)7’27’2—(1—7‘1) (1—r2)re (1—7"1)(1—7’2)2T1+(1—T1)T17’
mm Mm (11 ()1 (I)T - o (1;r)r
7‘17"2 1 —rg 2(1—r1)(1—rg)ri72
mi min (1 7“) —(1_7_)2

As proximas secoes desta revisao bibliografica apresentara a inferéncia baye-

siana no mapeamento de QTL.

2.7 Inferéncia bayesiana

Na estatistica é de fundamental importancia o conhecimento sobre a quan-

tidade de interesse #, sendo este tratado como uma quantidade desconhecida. A anélise

bayesiana destina-se a obtencao da densidade a posteriori a cerca dos parametros de inte-

resse, para isto, é combinada a informagao prévia a respeito dos parametros (distribuigao

a priori), e o conhecimento que se tem sobre o parametro contido na amostra (fun¢ao de

verossimilhanga).
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Teorema de Bayes

Suponha que y = (y1,¥2,...,yn)" € um vetor de n observacoes cuja distri-
buigao de probabilidade é p(y|@), em que 8 = (61,0, ... 79d)T ¢ um vetor paramétrico
de dimensao d. Suponha que a incerteza sobre 8 seja modelada por uma distribuicao de

probabilidade, p(@). Pelo teorema de Bayes, tem-se que,

p(y10) x p(0) = p(y, 0) = p(Bly) x p(y). (30)

A equagao (30) pode ser reescrita da forma,

p(y]0) x p<9>.

p(Oly) = o)

(31)

A equagao (31) é a formula usual do teorema de Bayes. Na inferéncia baye-
siana, p(y|@) sera denotado por L(@|y) (fungao de verossimilhanga), p(@) é a distribuigao
a priori e, p(y) é a integral definida num intervalo de valores possiveis de 6. A fungao

p(y) neste caso é expressa por

ply) = /6)L<e|y> < p(8)06. (32)

Observe que a equagao (32) nao dependera de 6 e, portanto, esta quantidade

representard apenas uma constante. Logo, a forma usual do teorema de Bayes em (31) é

p(0ly) = c x L(8ly) x p(6) (33)

De acordo com Box e Tiao (1992) na equagdo (33), ¢! = p(y) é uma constante nor-
malizada necessaria para assegurar que a distribui¢do a posteriori p (8]y) apos integrada
resulte no valor um.

Assim, da equagao (31), observa-se que p (8]y) é proporcional & fungao de

verossimilhanca multiplicada pela priori:

p(Bly) oc L(Bly) x p(6) (34)

A funcao de verossimilhanca desempenha um papel muito importante na

formula de Bayes. E por meio dela que os dados podem modificar o conhecimento a priori
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sobre 0. Essa funcao pode ser vista como a representacao do que os dados tém a informar

a respeito de 6.

2.8 Distribuicoes a priori

De acordo com Ehlers (2011) a utilizagao de informagao a priori em inferén-
cia bayesiana requer a especificagdo de uma distribuigao a priori para o(s) parametro(s)
de interesse, 6. Esta distribuicao deve descrever o conhecimento que se tem sobre 6 an-
tes mesmo da realizacao do experimento. Existem algumas formas de especificacao das
distribuicoes a priori, como por exemplo, as distribuigoes a priori conjugadas e as nao in-
formativas. A designacao de prioris conjugadas é devido ao fato de que as distribuicoes a
priori e a posteriori pertencam a uma mesma classe de distribuicoes e assim a atualizacao
do conhecimento que se tem sobre @ envolve apenas uma mudanga nos hiperparametros.
O uso de prioris conjugadas é muito importante na estatistica bayesiana, pois o aspecto
sequencial do método bayesiano pode ser explorado definindo-se apenas uma regra de
atualizacao dos hiperparametros ja que as distribuicoes permanecem as mesmas. Porém,
a utilizacao destas prioris, as vezes, estd mais relacionada a facilidade de implementa-
¢ao computacional do que a modelagem adequada do parametro de interesse (TOLEDO,
2006). A priori nao-informativa refere-se ao caso em que pouca ou nenhuma informagao
é disponivel antes de realizar o experimento. O termo “nao informativa” é usado para
descrever a falta de crengas subjetivas utilizadas na formulagao de tal priori (ENO, 1999).
De acordo com Meyer (2009) uma forma de atribuir distribui¢ao a priori ndo-informativa
é designar distribuicoes de forma que, todos os possiveis valores para um dado parametro,
tenham a mesma chance de ocorrer. A ideia inicial é utilizar a distribuicao uniforme
para representar esta situagao, e assim, p(0) o constante. Jeffreys (1961), baseando-se na
informacao de Fisher, propos uma classe de prioris nao informativas invariantes, contudo,
possivelmente improprias.

A seguir, serao apresentadas algumas distribuicoes a priori que sao utilizadas

para o mapeamento de QTL.

a) Numero de QTL com efeitos detectaveis

O numero esperado de QTL a ser considerado no modelo, [y, pode ser determinado
utilizando métodos classicos, como por exemplo, 0 mapeamento por intervalo com-

posto, para que, em seguida, seja determinado um valor plausivel para L (nimero
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d)

de QTL com efeitos detectaveis). O valor para L tera grande influéncia sobre as

estimativas dos parametros a posteriori (GREEN, 1995).

Para determinar um valor de L, a distribuicao de Poisson sera atribuida como uma
priori, com média [y. Para que o valor de L seja suficientemente grande, tem-se
que a probabilidade Pr(l > L) ser&a pequena. Pelos principios de aproximagoes de
distribuicoes, aproximando a distribuicao de Poisson a uma distribuicao normal,
tem-se que L serd lo + 3v/Iy (YI et al., 2005). Quando ndo ha efeito da interagao
entre pares de QTL, o valor de L se reduz a 3+/1,.

Nimero de QTL incluidos e os seus efeitos genéticos associados

L

p(y) =]Jwf (1 —w) ™. (35)

Jj=1

Na equacdo (35), w; = p(v; =1) é a probabilidade a priori referente ao j-ésimo

efeito. Cada QTL entra no modelo, independentemente de quaisquer outro QTL,

com uma probabilidade p(y; =1) = 1 — p(y; =0) = w,;. No mapeamento de

QTL, por simplicidade, w; = w. Como caso particular, quando w = 1/2, tem-
1

se que, p(vy) = 5L. Esta aproximagdo ¢ muito utilizada, como uma priori pouco

informativa, para solugdes de problemas envolvendo selegao de variaveis (Y1, 2004).

Posicao do QTL

Em geral, para o parametro que representa a posicao do j-ésimo QTL, );, assumi-se
uma distribui¢ao a priori Uniforme no intervalo [a, b]. Dado que o comprimento do
genoma ¢ K, A\ ~ U0, K] (SATAGOPAN et al., 1996). Isso ocorre devido ao fato
de nao se ter nenhum conhecimento prévio a respeito das posicoes dos QTL. Assim,
duas restricoes podem ser adotadas para reduzir o espaco paramétrico do modelo,
sobre a distribuicao a priori para as posicoes dos QTL. A primeira diz respeito a
distancia entre multiplos QLT ligados. Ja a segunda restringe o ntimero de QTL

detectaveis em cada cromossomo (BANERJEE; YANDELL; YI, 2008).

Efeitos genéticos
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Yi et al. (2005) propuseram prioris hierarquicas para os efeitos genéticos,

B, ~N (0,7jw? (xfjx_j)1> . (36)

Na equacdo (36), x; = {21, %2j,...,%n;} ¢ um vetor contendo os coeficientes de
,Bj e ¢ € um fator de escala positiva. Estes autores afirmam que muitas sugestoes
foram propostas para a escolha de ¢ no que diz respeito a problemas de selecao
de variaveis, eles comentam que tomaram ¢ = n, em que n é o tamanho amostral,

justificando que esta é uma escolha trivial.

e) Média geral e a variancia residual

Para a média p, em geral, é atribuida uma distribuicao a priori Normal, u ~
N (no,78), em que 1y e 7¢ serdo a média e a variancia amostral, respectivamente.
J4 para a variancia residual o2, quase sempre é estabelecida uma priori “ndo infor-

mativa”, p(c?) = .

Baseados no trabalho de Chipman (2004), Yi et al. (2007) atribuiram dis-
tribuicoes a priori hierarquicas para os parametros presentes nos efeitos genéticos. Estes

mesmos autores propuseram a utilizagdo de modelos bayesianos hierarquicos (RUIZ et al.,

2003; GELMAN, 2006).

2.9 DMonte Carlo com Cadeia de Markov

O grande desafio, na maioria dos experimentos em que ¢é aplicada a inferén-
cia bayesiana, é a obtencao da distribuicao conjunta a posteriori. Pois, uma vez obtida
uma amostra desta distribuicao é possivel calcular estatisticas relacionadas aos parame-
tros de interesse. Mas, na maioria dos casos, nao ha uma solucao analitica para este
tipo de distribuicao. Para contornar esse problema gera-se uma amostra das distribui¢oes
marginais a posteriori por meio dos Métodos de Monte Carlo com Cadeias de Markov -
MCMC (TIERNEY, 1994; GAMERMAN; LOPES, 2006).

A seguir, é apresentado o algoritmo mais utilizado nos métodos MCMC,
o Metropolis-Hastings (M-H), e que tem como caso particular o amostrador de Gibbs.
De acordo com Gamerman e Lopes (2006) o algoritmo consiste em simular um passeio
aleatorio no espaco de @ que convirja para uma distribuicao estacionéria, a qual é a de

interesse no problema.
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Algoritmo de Metropolis-Hastings

Segundo Chib e Greenberg (1995) o algoritmo M-H ¢ um método utilizado para obtengao
de amostras aleatorias relacionadas a uma distribuicao de probabilidade, como por exem-
plo, a distribuigdo a posteriori. De acordo com Meyer (2009) este algoritmo é indicado
em casos, em que, a distribuicao condicional completa a posteriori nao possui uma forma
fechada.

Considere que a cadeia de Markov esteja no estado 6. O algoritmo M-H gera
um valor candidato 6’ de uma distribuigdo proposta, ¢ (-,6). Vale ressaltar que, podera
depender, ou nao, do estado atual da cadeia. Assim, o valor candidato, ¢, é aceito com

probabilidade:

N T0)q(0,6)
a(0,0') = min (1, W) : (37)

Na equagdo (37), m representa a distribui¢do de interesse. Para simplificar,

o algoritmo M-H pode ser estabelecido de acordo com os seguintes passos:
1. Atribua um valor inicial, #° na iteracio t = 0;
2. Gere um valor candidato, ¢, ao proximo estado, da distribui¢do ¢ (-, 0);
3. Calcule a probabilidade de aceitagao, « (6,6');
4. Gere u de uma distribuicao U (0, 1);
5. Se u < a, aceite o novo valor, caso contrario, rejeite-o e faca ¢+ = 9,

6. Incremente o contador de ¢ para t + 1 e retorne ao passo 2.

2.10 Monte Carlo com Cadeia de Markov e Saltos Reversiveis

Muitas sao as caracteristicas quantitativas que sao extremamente influen-
ciadas por fatores genéticos, no que diz respeito a sua variabilidade fenotipica, em geral,
existem varios genes que colaboram para isto.

A utilizagdo de metodologias baseadas em inferéncia bayesiana usando mé-
todos MCMC vem sendo utilizada para mapear QTL (SATAGOPAN et al., 1996; SIL-
LANPAA; ARJAS, 1998; YI; XU, 2000; GAFFNEY, 2001; YI, 2004; BANERJEE; YAN-
DELL; YT, 2008; MANICHAIKUL et al., 2009; LI; SILLANPAA, 2012).



47

Para Satagopan et al. (1996) o nimero de QTL é uma quantidade conhe-
cida. Assim, as estimativas a posteriori para os parametros podem ser inferidas utilizando
o método MCMC tradicional. Ou seja, para a construcao das cadeias de Markov sao uti-
lizados os algoritmos M-H e o Amostrador de Gibbs.

De acordo com Silva e Leandro (2009) o mapeamento de QTL por meio
de métodos bayesianos possibilita tratar o nimero de QTL como uma quantidade desco-
nhecida, implicando em vantagens consideraveis para a modelagem. O grande problema
quando se utiliza esta metodologia, é o da obtencao da amostra aleatéria da distribuicao
conjunta a posteriori, uma vez que, ao considerar o nimero de QTL como uma incerteza, a
dimensao do espaco do modelo (nimero de parametros) pode variar. Green (1995) propos,
como resolucao deste problema, o algoritmo MCMC com Saltos Reversiveis, este algoritmo
permite saltar entre modelos com dimensoes diferentes por meio da especificacao de distri-
buicoes propostas, ou seja, poderd ocorrer em cada nova iteracao o nascimento ou morte
de um QTL. Muitos trabalhos seguiram as ideias deste autor, tais como, (STEPHENS;
FISCH, 1998; YT, 2004; LEE; VAN DER WERF, 2006; YT et al., 2007), dentre outros.

De acordo com Ehlers (2011) o algoritmo MCMC com Saltos Reversiveis é

executado da seguinte forma:

a) Considere que o estado atual da cadeia é (C,0). Ou seja, neste momento tem-se o

modelo C composto pelo conjunto de parametros 6;

b) Seja agora que, um novo modelo C’ com @’ parametros é proposto com probabilidade

Pbecr;
c¢) Por simplicidade, o novo modelo, C’, tem um maior niimero de parametros, ne: > nc
A partir desta estrutura o seguinte algoritmo é utilizado:
1. Proponha a mudanga(C, 8) — (C’,0) com probabilidade pc c;
2. Gere um vetor aleatorio, k ~ ¢(k), com dimensao ne > ne;
3. Faca @ = ¢ (0, k), para uma func¢ao deterministica g;

4. Aceite (C',0") com probabilidade min (1, A). Em que,

_ ™ (6/7 0/) % Pc'c ‘ ag (07 K’)
7(C,0)  pecq(k)|0(0,K)
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Modelo de espago composto

Segundo Meyer (2009) quando existem incertezas em rela¢do a dimensao do
espaco paramétrico, uma alternativa que surge ¢ a utilizacao do modelo de espaco com-
posto. A abordagem do espaco composto, que é uma modificacao direta do conceito do
produto dos espagos (CARLIN; CHIB, 1995), proporciona soluges no que diz respeito a
uma grande variedade de problemas que envolvem a sele¢ao de modelos (GODSILL, 2001).
Este tipo de modelo considera um espago que contempla todos os possiveis parametros
envolvidos e que também inclui uma variavel aleatoria que informa quais parametros
estao presentes no modelo. Os parametros por sua vez, incluidos neste modelo, determi-
nam a funcao de verossimilhanca, ja os parametros nao utilizados, estarao presentes na

distribuicao conjunta a posteriori em forma de pseudo-prioris.

2.11 Comparacao de modelos

O fator de Bayes (FB), introduzido por Jeffreys (1961), ¢ uma alternativa
bayesiana para testar hipoteses relacionadas a comparacgao de dois modelos (M; e M),
ou seja, esta estatistica é utilizada para determinar qual, dentre dois quaisquer modelos,
melhor descreve os dados, y.

O FB além de incluir a incerteza do modelo, permite também que os modelos
nao encaixados sejam comparados. Pelo FB, para comparacao de dois modelos, sera
utilizada a razao das verossimilhancas marginais dos dados. Assim, esta razao pode ser

escrita da forma,

. f(Y|M1)

Pe = yn)

(38)

Jeffreys (1961) sugeriu a seguinte interpretagao para a estatistica By (Ta-

bela 4).

Tabela 4 - Classificacao do Fator de Bayes

log,o (Bi2) | Bis Classificacao

< 0,50 1,00 a 3,20 Evidéncia a favor de M,

0,50 a 1,00 | 3,20 a 10,00 Evidéncia positiva a favor de My
1,00 a 2,00 | 10,00 a 100,00 | Forte evidéncia a favor de M,

> 2,00 > 100,00 Evidéncia decisiva a favor de M,
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foram apresentados por Sibov
et al. 2003a, 2003b apud Meyer (2009) e Pereira (2012). A seguir serao apresentados
detalhes do delineamento utilizado para mapear QTL no trabalho destes autores.

No cruzamento entre duas linhagens endogamicas L—08—05F' e L—14—4B
foi obtida uma populacdao que possuia caracteristicas contrastantes para a producao de
graos de milho. Deste cruzamento obteve-se a progénie F, sendo que, quatro plantas
desta geracao foram autofecundadas, dando origem a 400 plantas da populacao F, das
quais foram obtidas 400 progénies Fy.3, que foram cruzadas entre si e semeadas em linhas
com vinte plantas para aumentar a quantidade de sementes necessarias para analise do
experimento.

A partir das 400 progénies foram criados quatro grupos com 100 progénies
cada. Em cada grupo foi realizado um delineamento latice 10 x 10, com duas repeticoes
cada um. Neste experimento foram avaliados varios caracteres, entretanto neste trabalho
restrigiremos a analisar um deles, a producao de graos de milho.

O mapa de ligacao utilizado para deteccao de QTL foi composto por 117
locus de marcadores microssatélites, os quais foram distribuidos em dez grupos de ligacao.
O mapa genético ficou com comprimento de 1634,20 cM e distancia média entre as marcas

de 14 c¢M.

3.2 Meétodos
3.2.1 HMM para imputagao dos gendtipos dos marcadores moleculares

As anélises de marcadores moleculares que contém informagao genotipica
do individuo sao importantes para identificar associacoes de genes. Os grandes conjuntos
de dados derivados desses marcadores contém uma quantidade significativa de genoétipos
ausentes. De acordo com Roberts et al. (2007), na pratica, existem algumas alternativas
para lidar com este problema, tais como, repetir a genotipagem em regioes com gendtipos
ausentes, remover os marcadores com dados em falta e inferir os dados ausentes. Neste
trabalho, o objetivo ¢ inferir os gendtipos ausentes por meio de imputagoes.

As informagoes ausentes a respeito dos geno6tipos nos marcadores molecu-
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lares ¢ um problema comum em estudo de mapeamento genético e, por conseguinte, no
mapeamento de QTL. Os dados ausentes ocorrem devido a erros de genotipagem, mar-
cadores nao informativos, dentre outros motivos. Para solucionar este problema se faz
necessaria a utilizacao de técnicas de imputacao para inferir os dados desses genoétipos
(HOWIE; MARCHINI; STEPHENS, 2011; LI et al., 2009). Existem diversos progra-
mas computacionais que sao utilizados para imputacao, como por exemplo, o IMPUTE
(ZHAO, 2008) e o BEAGLE (BROWNING; BROWNING, 2009). Ambos os programas
sao baseados em HMM.

Os dados dos genotipos dos marcadores serao aqui utilizados para inferir
as localizacoes de possiveis QTL, como também detectar QTL no intervalo constituido
entre dois marcadores. Assim, sera realizada uma anélise preliminar, no que diz respeito
a imputacao dos gendtipos nao observados nos marcadores, para que, ao fazer inferéncia
no intervalo entre dois marcadores, possam-se ter estimativas mais confidveis e plausiveis.
Com isso, a acuracia das técnicas para mapear QTL se torna maior. A imputacao desses
dados permite aos geneticistas avaliarem com precisao a evidéncia de possiveis marcadores
associados & QTL (BROWNING; BROWNING, 2009).

Sabe-se que no mapeamento de QTL, utilizando uma abordagem bayesi-
ana, os genotipos ausentes sao tratados como uma varidvel aleatoria fazendo com que a
quantidade de parametros a serem estimados no modelo cresca. Logo, ao se fazer impu-
tacao destes gendtipos a dimensao do espaco paramétrico diminuird significativamente,
aumentando assim a eficiéncia das estimativas e reduzindo o tempo computacional das
analises.

O HMM, esquematizado na Figura 5, serd estruturado neste trabalho da
seguinte forma: g; representa um estado nao observado da cadeia de Markov, o; é uma
varidvel aleatoria observavel, sendo que o; depende apenas de g;. Os elementos a;; e e

representam as probabilidades de transicao e de emissao, respectivamente.

Figura 5 - Ilustracao de uma cadeia de Markov oculta
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A utilizacao do HMM para imputacao de genotipos dos marcadores ocorre
da seguinte maneira.

Considere um individuo originario de um retrocruzamento de duas linhagens
puras, A e B, em que o pai F} foi cruzado novamente com A. Sendo assim, os possiveis
valores genotipicos serdao, G = {AA, AB}.

O conjunto dos simbolos que serao emitidos, sequéncia observével, sera ex-
presso por, O = {A, H,NA}. Ou seja, AA emitira o simbolo A, AB emitira H. Ja NA
representara um valor nao observado.

As probabilidades iniciais assumindo as regras de Mendel serdo m (AA) =
m(AB) = 1/2. As probabilidades de transicao estardo em fun¢do da fragdo de recom-
binacao 7, a;; = r, para i # j, em que 7 denota a fracdo de recombinacao. Na-
turalmente, a;; = 1 — 7, para ¢ = j. Para determinar as expressoes para as pro-
babilidades de emissao, assume-se uma taxa de erro constante na genotipagem, €, en-
tdo e, (AAA) = e, (AB,H) = 1 —¢€, e e, (AA H) = e, (AB,A) = e. Tem-
se ainda que, e, (AA,NA) = ey (AB,NA) = 1, pois NA = {Aou H} de modo que
eg (AANA) = ey, (AAA) + e, (AAH) = 1.

Para uma populacao F5, as expressoes dessas probabilidades sao determi-

nadas de maneira analoga (Tabela 5).

Tabela 5 - Probabilidades de transicao em uma populacao F5

/

g
& AA AB BB

AA | (1 - r)2 2r (1 —r) r?
AB |r(1—r) | (1=r)+7?|r(l—7)
BB | 12 o (1—r) (1—7r)?

Em uma populacao F, os possiveis simbolos observados serao O; =
{A, H,B,NA}, com A, B, e H correspondentes a dois homozigotos e um heterozigoto, res-
pectivamente, NA corresponde a um valor completamente ausente, G; = {AA, AB, BB},

os possiveis valores genotipicos (Tabela 6).

Tabela 6 - As probabilidades de emissao em uma populagao Fy

oF
& A | H | B |nA
AA | 1—€el€/2 |€/2
AB | €/2 |[1—¢€|¢€/2
BB | €/2 €/2 1—c¢

—_ =
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De acordo com as regras de Mendel, as probabilidades iniciais serao

T(AA) = 7(BB) = 1, 7(AB) = 1.

3.2.2 Meétodos para avaliar a acuracia

Apos realizada a imputacao, foi feito um estudo no qual foram retiradas
certas quantidades de observagoes da propria matriz com todos os gendtipos dos marca-
dores presentes. A porcentagem de valores retirados em cada individuo no decorrer dos
117 marcadores variou de 1% a 40%.

Para validacao do método empregado para imputacao dos gendtipos dos
marcadores moleculares foram utilizadas duas técnicas descritas a seguir.

A raiz quadrada do erro quadratico médio normalizado - NRMSE (do in-
glés, normalized root mean squared error) foi calculada para determinar a acuracia da
imputagao (KIM et al., 2004; HU et al., 2006; XIANG et al., 2008). A NRMSE ¢ obtida

de acordo com a seguinte expressao,

Q
~ 2
%Z (9g — 9q)

=1

NRMSE = 2 5 (39)
1 2
Q Z Yq
q=1
Na equagdo (39) ¢ = 1,2,...,Q representa a quantidade de valores a serem imputados, g,

representa o valor real que foi ocultado da matriz completa dos gendtipos dos marcadores
e o seu respectivo valor imputado g,. Quanto menor for a NRMSE, melhor serd para a
validacao na acurécia da imputacao.

Para uma avaliagao cuidadosa da eficiéncia do algoritmo de imputacgao, além
da NRMSE, foram calculados os coeficientes de correlagdo de Pearson (R) nos cenarios
estudados, baseando-se em toda informagao dos marcadores. Quanto maior R, melhor
serd a acuracia da imputacao.

Os valores médios obtidos a partir de 1000 iteracoes destas medidas foram
utilizados para avaliagao.

Apos a especificacao do método de imputacao dos gendtipos nos marcadores
moleculares o proximo passo agora é detalhar os métodos bayesianos que foram utilizados

para o mapeamento de QTL neste trabalho.
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3.2.3 Modelo de Miiltiplos QTL

De acordo com Yi et al. (2005) em uma populagdo de mapeamento tem-se
que, os valores de uma determinada caracteristica, y, e os genotipos dos marcadores, g,
para cada individuo da populacao, sao observaveis. Considere que o genoma esti parti-
cionado em H locus, P = {P, P,,..., Py} e que o QTL ocorre nestas posi¢oes. Sabe-se
que os gendtipos dos QTL, q, nas posicoes P, nao sao observados. Mas, a partir dos
marcadores observados é possivel com o uso da distribuicao de probabilidades condicio-
nais, p (q|P, g), inferir estes valores. Esta distribui¢do de probabilidade sera utilizada no
contexto bayesiano, como uma distribui¢ao a priori para os gendtipos dos QTL. Ainda
de acordo com estes autores, o problema que surge no momento de inferir o nimero e as
posicoes dos multiplos QTL é equivalente ao problema da selecao de um subconjunto de
P que explique completamente a variacao fenotipica.

Assim, seja o seguinte modelo linear,

H
yi:,u+zxijﬁj+si i=1,2,...,n (40)
j=1
em que, no modelo (40), p representa a média geral, x;; denota o genotipo do j-ésimo
QTL do i-ésimo individuo, B; é um vetor contendo os efeitos genéticos associados ao
j-ésimo QTL e ¢; é o erro residual que é modelado por uma distribuicao normal com
média zero e variancia constante (0?). Para determinacao desses efeitos sera utilizada
a parametrizacdo de Cockerham (KAO; ZENG, 2002). Em uma populagdo F», para o
modelo (40), os elementos da matriz X sao estabelecidos da seguinte forma,
Tijn = Z;—1 (41)
Tijo = (L4 m451) X (1 —x51) —0,5.
Na equacao (41) z; ¢ a quantidade de alelos dominantes do genétipo do j-ésimo QTL
para o ¢-ésimo individuo.
Considerando o vetor A = {Aq, Ay,..., A\r}, de dimensdo L que contém as
posicoes dos L QTL. Cada QTL pode afetar a variagao fenotipica por meio de seus efeitos
principais.

Seja um vetor v, de varidveis aleatérias binarias, v;, para indicar a inclusao
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de possiveis locus (y; = 1) ou exclusao (y; = 0). O vetor v denominara a quantidade
de QTL que foi incluida e os seus efeitos genéticos associados. Com isso, as posi¢oes dos
QTL incluidos no modelo serdo denotadas por A~. Logo, o conjunto (v, A~ ) representara
a arquitetura genética, o quantidade e as posicoes dos QTL, como também a sua acao
génica (YT et al., 2007). Com base nessas consideragdes o modelo (40) pode ser reescrito

da forma,

L
inN‘FZ%‘Xijﬁj+€ia 1=1,2,...,n. (42)

i=1

3.2.4 MCMC com Saltos Reversiveis para o mapeamento de QTL

Sabe-se que no algoritmo MCMC tradicional existe uma incapacidade no
que diz respeito a cadeia se mover de um modelo H; para outro modelo Hy, sendo [ e I’ as
dimensoes do espaco paramétrico dos dois modelos, ou seja, para o mapeamento de QTL
utilizando abordagem bayesiana, seria como a cadeia mover-se de um modelo contendo
[ QTL para um modelo com I’ QTL, sendo [’ igual a [ + 1 (nascimento de um QTL) ou
igual a [ — 1 (morte de um QTL).

Como solucao para o problema de dimensao do espago paramétrico, Green
em 1995 propos que os saltos entre os modelos H; e Hy pudessem ser decompostos entre
movimentos. E que, se a dimensao de H; for maior do que a dimensao de Hy e se o
movimento de H; para Hy puder ser representado por uma transformacgao deterministica
de 6, entao, 6, =T (6,).

No MCMC com Saltos Reversiveis cada estado da cadeia de Markov U;
contempla dois componentes, o indicador da quantidade de QTL, L; € {1,2,...,l} e
o vetor estocastico das possiveis dimensoes dos parametros desconhecidos, z;. O vetor
z toma valores num conjunto C', definido como a unidao de espacos ¢ = R™, n; > 1.
Dado L = [, z pode tomar valores somente em C;. Supondo que (l,z) é o estado atual
da cadeia de Markov denotado por U® e que uma proposta U1 = (LUFD Z(+D) ¢
gerada para um novo estado da cadeia. Com probabilidade by a proposta LU+ é igual
a I’ QTL. Entao, dado LtV = [', a proposta Z(+1) & gerada em Cy. Considerando u
um vetor aleatorio em R™” com ny > 1, o qual tem densidade de proposta g, (z,pu) e
R’ — R™, levando assim, a um mapeamento deterministico.

Segundo Silva (2006) quando considerado um movimento de estado (I, z)
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para (I',2) = (I, g (=) e 0 movimento reverso de (I',2') para (I,z) para (I',z') =

U, g y) 0s vetores de estado da cadeia de Markov e as variaveis aleatorias propostas
(#',u)

(z,1) e (#,1') possuirdo a mesma dimensdo. A proposta U!FD & entdo aceita com

probabilidade de aceitacao:

o ) =i {1, L sy 120 1))

T(Z,Z, |Y) qur (27/1') bll’ 826[,6

De maneira didatica esta probabilidade pode ser expressa da forma,

. 1, (razdo a posteriori) X (razdo proposta para o Salto) x (probabilidade de Saltar)
min
x (Jacobiano da transformacao) .

Green (1995) definiu os trés possiveis movimentos entre os modelos:

1. Nascimento de um QTL

Neste caso é proposto saltar de um modelo com [ QTL para um modelo com [ + 1
QTL com probabilidade b,. Assim, a probabilidade de aceitacao é expressa da

forma,

ﬂ—(l + 1,2+ 1, |Y) d@+1) (l +1,z+ 1”72) bm}

a Z,z2+ 1) = min 17
i) ( ) { T (L2 y) @arny (2|l + 1,2+ 1) by

2. Morte de um QTL

Aqui, o modelo contendo [ QTL saltara para o modelo com [ — 1 QTL com proba-

bilidade b,,. A probabilidade de aceitacao é dada da forma,

(L2, y) @y (L 2|l 4+ 1,2 + 1) by }

a Z,Z+1 = min 17
s ) { T+ 124+ 1 1y) qaee U+ 1,2 +1{ 2) by

3. Permanéncia do QTL

Neste caso a quantidade de QTL entre os modelos permanecerd inalterada com

probabilidade b, = 1 — (b, + by,).

3.2.5 Espaco composto

No modelo descrito na Equagao (42), o vetor de varidveis indicadoras,

v = {’yj}L denota a quantidade de QTL. Seja B = {,Bj}le, 0 = (8,u,0%),

=0
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A= {)\j}le, X = {%}E?ﬁ):(u) e a parti¢do, (Avy,X~y,0~), quando for inclusao, 7; = 1,
e (A,»)/,X,»y, 0,7), quando for exclusao, 7; = 0. Em que, O~y = <67, Py O’%,) e
0_~ =p_«~.

Para este mesmo modelo, a funcao de verossimilhanca em um determinado

7, dependeréd de x~ e de O, e serd escrita da forma,

L(yly,x,8) = L (y|v,xv,0~) - (43)

As distribuicoes a priori de (v, A, x, 8) sao entao fatoradas em trés compo-

nentes,

P(Y.A%x,0) = p(A)xp(6,\x]v)

(44)
= p(7) X p (Ay,xv,0~]7) X p (A_~,X_~,0_~|7, Ay, x~,6~).

O produto entre a func¢ao de verossimilhanca (43) e as distribui¢oes a priori

(44) resulta na distribui¢ado completa a posteriori para o modelo de espago composto,

(v A x,0ly) < L (y|v,xvy,60~) X
p(¥) X p (A, Xy, O~|7y) ¥ (45)
P Ay Xy, Oy ]y, Ay Xy, 0)

No modelo (45) a fun¢do conjunta a priori, p ()vy, X~y, 07\7), serd, reescrita

em funcao do produto de outras trés prioris, como segue,

P (A, %y, 04]7) = p (Ay|7) x p (xy17) x p (017, %) - (46)

Ainda no modelo (45), para a distribuicdo conjunta a priori,

P ()\_7, Xy, 0~ |7, Ay, Xny, 07), serd fatorada em trés componentes,

P Ay Xy, Oy 7, Ay Xy, O0y) = p (A7) X p (xy[Ay) xp(8-~7).  (47)

Nos modelos (46) e (47), as distribui¢oes p (Ay|v) e p (A_~|¥) representam
as prioris para as posicoes dos QTL. Ja p (X»)/, )\7) ep (X,»y, )\,7) sao as distribuigoes

de probabilidades para os genotipos dos QTL, que por sua vez sao calculadas utilizando



o7

analise multiponto (JIANG; ZENG, 1997).
De acordo com Yi (2004) a grande vantagem que o modelo de espago com-

posto oferece é a de que a dimensao dos parametros mantém-se inalteravel.

3.2.6 Especificando as prioris

A partir dos modelos especificados anteriormente, dois grandes problemas
sao inevitaveis, a especificacao de distribuicoes a priori para cada parametro do modelo
e o calculo da distribuicao a posteriori. A seguir serd descrita as prioris utilizadas neste
trabalho.

Para o nimero esperado de QTL a ser considerado no modelo [y, sera aqui
utilizado métodos cléssicos, tal como, o mapeamento por intervalo composto, para que,
em seguida, seja determinado um valor plausivel para L (quantidade de QTL com efeitos
detectaveis), uma vez que o valor para L terd grande influéncia sobre as estimativas dos
parametros a posteriori (GREEN, 1995).

A seguir, uma breve descricao da andlise classica que foi utilizada neste
trabalho.

Sabe-se que, para o modelo bayesiano, o ntimero esperado de QTL tera
que ser inferido para realizacao dos calculos a posteriori. Assim, este nimero esperado
serd estimado por meio de uma analise utilizando Mapeamento por Intervalo Composto
(CIM). Nesta abordagem, para a identificacdo de QTL nos cromossomos sera utilizada
a estatistica de LOD score. De acordo com Bromam e Sen (2009) o LOD score indica
evidéncia a presenca de QTL. Segundo estes autores para a construcao desta estatistica,
considera-se a hipotese nula Hj sobre auséncia de QTL. Esta hipotese é construida da
seguinte forma. Seja 'y = (y1,%2,---, i, ---,Yn), €m que y; denota o fendtipo do i-ésimo
individuo. Sob a suposicao de que a distribuicao normal modela bem os valores fenotipicos
independentemente dos genotipos, tem-se, y ~ N (i, 0?). Seja a fungao de verossimilhanca,

n
Lo (1, 0%) = P(y|Hy) = qu (yi;u,az), em que ¢ é a densidade de uma distribuicao
normal. Os estimadores pellzolMétodo da Méxima Verossimilhanga (EMV) para p e 02 sao

ye Yi— Y > In = SQRes, /n, respectivamente, sendo SQRes, a soma de quadrados
0 0

i=1
residual sob a hipotese nula. Sob a hipotese alternativa H,, de que existe ao menos um
QTL no marcador, assume-se que y;|g; ~ N(pg,,0?), em que g; é o genotipo referente ao

1-ésimo individuo, paa e pap sao as médias fenotipicas para os dois grupos de geno6tipos e
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o? ¢ a variancia resid}}al, a mesma para ambos os grupos. A funcao de verossimilhanga é

Ly (jtaa, tpp, 0°%) = H [0) (yi; Lg 02) e os EMVs para p; sao as médias fenotipicas dentro

dos dois grupos de gigrllétipos. O EMV para ¢? é uma estimativa agrupada, SQRes, /n,
n

em que SQRes, = Z (y; — ﬁgi)z é a soma de quadrados residual sob H;. Portanto, o

i=1
LOD score é definido da seguinte maneira,

LOD = glogm (S QR@SO) .

SQRes, (48)

Segundo Grier et al. (1998), se o LOD score for maior do que um limite
superior definido, A, entao a hipotese alternativa H; nao é rejeitada. Mas se o LOD score
for inferior a um valor minimo definido, B, a hipdtese nula Hy nao sera rejeitada. Porém,
se o LOD score estiver entre os limitantes superior e inferior, A e B, respectivamente,
entao conclui-se que nao ha dados suficientes que indique a nao-rejeicao de qualquer uma
das hipoteses, sendo assim, os autores recomendam que mais observacoes sejam coletadas.

Para a quantidade total de QTL L, serda atribuida uma distribuicao de
Poisson com média 3+/1y. Para o nimero de QTL incluidos no modelo e aos seus efeitos

genéticos associados serd atribuida uma priori descrita pela expressao,

L
p(v) =) (1 —w)' . (49)
j=1

No modelo (49) w; = p(7; = 1) é a probabilidade a priori referente ao j-
ésimo efeito. Cada QTL entra no modelo, independentemente de qualquer outro QTL,

com uma probabilidade p(y; =1) =1—p(y; =0) = w;,.
Para a posicao do j-ésimo QTL, A;, assumi-se uma distribuicao a priori
Uniforme no intervalo [a, b]. Mas, dado que o comprimento do genoma é K, tem-se que A ~

U0, K]. Neste trabalho, para os efeitos genéticos, serdo atribuidas prioris hierarquicas,
) ~1
B; ~ N (O,’yjnJQ (x_jx,j> ) ) (50)

~ T, :
Na equacdo (50) x; = {1, %2j,...,2s;} € um vetor contendo os coeficientes de 3; e

um fator de escala positiva e n é a quantidade de individuos. Como os efeitos genéticos
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sao particionados em grupos, aditivo e dominante, para os efeitos genéticos do mesmo
grupo k, foram estabelecidas as mesmas prioris, i ; ~ N (0,0%). Para a variancia, o,
foi atribufda uma hiperpriori x-Inversa, o7 ~ Inv-x? (vg, s3), em que, vy sido os graus de
liberdade, recomenda-se, v, = 6 (CHIPMAN, 2004). De acordo com Gaffney (2001), s?
é um parametro de escala que tem por objetivo controlar a regidao de confianca para a
variancia explicada pelo By;.
Para a meédia geral, u, serd atribuida uma distribuicao a priori Normal,
N 2 2 ~ ,d. LN . 1 B ’
p~ N (no,75), em que 1y e 75 serdo a média e a varidncia amostral, respectivamente. J&

para a variancia residual, o2, sera estabelecida uma priori “pouca informativa”, p(c?) = J%

3.2.7 Calculos a posteriori

Considere a fungdo de verossimilhanga escrita na equacdo (43). A distri-
buicao conjunta a posteriori serd proporcional ao produto da funcao de verossimilhanca,
com as distribuicoes a priori dos parametros especificados na se¢ao anterior. O algoritmo
MCMC com Saltos Reversiveis seréd utilizado para efetuar os célculos. Assim, considere

a posteriori escrita da forma,

p(A,V,q,,@,Q,M,O’Qb/') x L (y’77x7797) X

(51)
p(A) x p(v) x p(alA) x p(B]2) x p(2) x p(k) x p(c?).

Em (51), © foi inserido para representar todas as varidncias de 8. Yi et al. (2007) es-
creveram um algoritmo que de forma aleatoéria atualiza os parametros X,~, q, 3, Q, i, o2.
De acordo com estes autores, os parametros p e B podem ser atualizados dado (Q,0),
a partir de uma distribui¢do normal e todos os elementos de (£2,0), a partir de inde-
pendentes, x2-Inversa, distribui¢oes condicionais a posteriori dado (i, 3). A distribuigao
condicional a posteriori de cada elemento de A nao possui formula explicita sendo necessa-
ria a implementacao do algoritmo Metropolis—Hastings (Yi et al., 2005). Ja a distribuigao
condicional a posteriori para cada um dos elementos de q serd uma multinomial.

A partir da distribuicao condicional a posteriori, por meio do amostrador

de Gibbs, é possivel gerar todas as varidveis indicadoras, A;, da seguinte maneira,

le
(1—w)L0—|—wL1’
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na equagao (52), “_;” significa que o j-ésimo elemento ndo serd incluso, w ¢é a

probabilidade a priori de inclusao do j-ésimo elemento, p (fyj = 1\7,1-), e L, =
p(yly=mv_;,X.8.,;,9Q), m={0,1}.

Para realizacao das andlises, serd utilizado neste trabalho o programa
R/qtlbim (YANDELL et al., 2007). Neste programa esta implementado o algoritmo de
Metropolis-Hastings modificado. De acordo com Yi et al. (2007), este novo algoritmo faz
atualizacoes de 7, o qual é computacionalmente mais eficiente em relacao ao amostrador
de Gibbs, uma vez que o niimero dos possiveis efeitos genéticos é grande. Este algoritmo,

proposto por estes autores, procede da seguinte maneira,

a) Seja C' igual ao valor zero ou um, o valor atual para 7;;

b) Agora, considere um novo valor para v;, P = (0 ou 1), a partir da distribuigao

condicional a priori, p (%- =C |’y,j);

¢) Se P = C a probabilidade de aceitacao sera 1, fazendo com que -, permaneca em

C, nao havendo necessidade de calcular quaisquer valores;

d) Se P # C, ~; sera atualizado a partir do valor de C' cuja proposta ¢ 1 — C.

Assim, a probabilidade de aceitacao é expressa da forma,

o = min <1, Ll‘c) . (53)

L¢

Na equacao (53) os valores Lg e L; podem ser calculados a partir da coluna

da matriz X condicionada a priori da variancia relacionada ao parametro 3;.

3.2.8 Componentes de variancia

Uma maneira comum de calcular a estimativa da varidncia ambien-
tal é calculando a expressdo, o> = RSS <5> /gl. Nesta expressao RSS (5) =
Z(y — - XI‘,B)2 egl =n—1-— Zy. A estimativa bayesiana para o2 é a sua
propria média a posteriori. A herdabilidade, que expressa a relacao entre as variancias
fenotipica e genotipica, ou seja, que mede o quanto da variacao da caracteristica fenotipica

é explicada por fatores genéticos e também ambientais, é calculada da forma,

TSS — RSS (5)
TSS9

h? = x 100%. (54)
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Na equagao (54) T'SS = Z (y —¥)%, que é compreendida como a soma de quadrado
total.

3.2.9 Fator de Bayes

Para comparar duas arquiteturas genéticas diferentes (modelos com diferen-

tes quantidades de QTL) sera aqui calculado o Fator de Bayes (FB) da seguinte forma,

Vy.m)  p(0)

ol
FE== 0 " poy)

(55)

Na equacao (55), p(v]y,m) e p(0]y) sao obtidas por meio da amostra da distribuigao a
posteriori para a quantidade de QTL, p(0|y) é a posteriori para o modelo com a menor
quantidade de QTL. Ja p(0) e p () sdo as prioris, que por sua vez sdo obtidas por meio
da distribuicao de Poisson com média 3. Supondo que na anéalise foram considerados
modelo com diferentes quantidade de QTL (I,1+ 1,1+ 2,...). Logo, as prioris para cada

quantidade serao calculadas da forma,

3l€_3
T

P(X =1

Apos esta descricao da material e dos métodos que foram utilizados neste

trabalho a proxima etapa agora é descrever os resultados e discuti-los.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratoéria

Na Figura 6(a) encontra-se o histograma da caracteristica fenotipica, pro-
ducao de graos. A linha tracejada na cor preta representa a densidade desta variavel.
Nota-se que h& uma assimetria positiva de 0,38. Para verificar se esta variavel segue
uma distribuicao normal foi feito o teste de Shapiro-Wilk, que apresentou um valor p de
0,005. Como este valor calculado é menor do que o nivel de significancia de 0,05, logo
existem fortes evidéncias para rejeicao da hipotese de que a distribuicao normal modela
adequadamente a producao de graos. Assim, com o intuito de sanar este problema de nao
normalidade desta caracteristica foi proposta a transformacao log.

O mapa genético, Figura 6(b), é composto de 117 marcadores microssaté-
lites alocados em 10 cromossomos. Este mapa tem comprimento total de 1634,20 cM e
distancia média entre as marcas de 14 ¢cM. O comprimento dos cromossomos variou de
89,10 ¢cM (cromossomo 10) a 242,80 ¢M (cromossomo 1) e o nimero de marcas em cada
cromossomo variou de 6 (cromossomo 10) a 18 (cromossomo 1). Nota-se ainda que, as

marcas encontram-se distribuidas de forma aleatoria por todo o genoma.
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4.2 Imputacao dos genodtipos

Na Figura 7(a) tem-se uma representagio grafica da matriz dos genotipos
dos marcadores observados. O conjunto de dados é constituido de 400 individuos e 117
marcadores, ou seja, cada individuo foi observado 117 vezes, resultando numa matriz de
ordem 400 x 117. Retornando a Figura 7(a), os tons em branco, aproximadamente, 2% dos
dados, representam a auséncia de gen6tipos nos marcadores. Como na inferéncia baye-
siana os valores perdidos sao considerados como quantidades desconhecidas, ocasionando
assim mais incertezas para o modelo, logo, se faz necessaria, antes de realizar a inferéncia

bayesiana para o mapeamento de QTL, a imputacao destes genotipos.
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Figura 7- Representacoes graficas das matrizes dos marcadores observados (a) e desses mar-
cadores apds a imputacao (b)

Conforme descrito na metodologia deste trabalho sera utilizado o algoritmo
VT para imputacao das quantidades nao observadas. A seguir, uma breve descricao da
programacao deste algoritmo no trabalho.

Para o parametro relacionado as probabilidades de transicao foi utilizado
um valor inicial de 0, 10. Ja para o parametro que compoe as probabilidades de emissao foi
inserido um valor inicial de 0,01. Para as probabilidades iniciais, foram utilizados valores
inicias conforme regra de Mendel. A quantidade méaxima de iteracoes para convergéncia
deste algoritmo foi de tamanho 100. Todas as anéalises foram realizadas no programa

estatistico R (R CORE TEAM, 2013). Os algoritmos necessarios para realizar estas
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andlises, encontram-se implementados no pacote HMM do programa estatistico R. Na
Figura 7(b), tem-se a representacao grafica da matriz dos marcadores observados apos a

imputacao.
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Figura 8 - Coeficiente de correlagao de Pearson (a) e raiz quadrada do erro quadratico médio
normalizado (NRMSE) (b)

Para verificagdo da acuracia na imputacao, na Figura 8(a) estao os valores
médios do coeficiente de correlacao de Pearson obtidos a partir de 1000 iteracoes para
os conjuntos de dados imputados e dos valores reais. Observa-se que, a medida que
a porcentagem de valores ausentes aumenta ha um decréscimo na correlacao entre os
valores imputados e os valores reais. Na Figura 8(b) estd a representagao gréfica da
NRMSE. Verificou-se que, em média, as estimativas da NRMSE, encontram-se dentro de

um patamar consideravel para a validacao da acuracia.

4.3 Analise bayesiana: MCMC com Saltos Reversiveis

A implementacao computacional foi realizada utilizando o pacote gtlbim do
programa R (R CORE TEAM, 2013). A construcdo da amostra a posteriori foi realizada
utilizando os métodos MCMC com Saltos Reversiveis. Foram realizadas 120 mil iteracoes,
havendo um aquecimento da cadeia de tamanho 5 mil e utilizado um espacamento de
40 iteracoes. Assim, apds a execucao para obtencao da amostra foi possivel verificar a

convergéncia da cadeia para os parametros do modelo: média geral, variancias ambiental
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e genética (ANEXO A - Figura 13).

Com base na amostra a posteriori é possivel identificar regides do genoma
que influenciam na variacao da caracteristica fenotipica e, em seguida, estimar os efeitos
genéticos destes QTL. A seguir, serd detalhada como foi feita a construcao do modelo
para obtencao desta amostra.

Para o calculo das probabilidades condicionais foi utilizada a fungao de
mapeamento de Haldade e uma distancia de 0,20 cM entre os marcadores flanqueadores.
Para a quantidade esperada de QTL no modelo foi realizada a seguinte anélise.

Por meio do teste de permutacao, 1000 iteragoes foram executadas e, ao nivel
de 0, 10 de significancia obteve um limiar critico de 3,65 cM. Em seguida, foi realizado o
mapeamento por intervalo composto, utilizando 10 marcadores como covaridveis para o
modelo. Apoés este procedimento, foram detectados trés possiveis QTL. Na Figura 9 tem-
se um eshoco grafico desta anélise, os picos que se destacam indicam possiveis presencas

de QTL nessas regioes.
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Figura 9 - Mapeamento por Intervalo Composto

Assim, no mapeamento bayesiano serd considerada a quantidade de trés

para o ntimero esperado de QTL no modelo. Essa mesma quantidade foi considerada
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para os efeitos aditivo e dominante. Por simplicidade, as prioris foram consideradas
independentes.
Apos a execucao da cadeia, as maiores frequéncias a posteriori encontram-se

entre os modelos com quatro, cinco e seis QTL (Figura 10(a)) .
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Figura 10 - Frequéncia a posteriori para o namero de QTL (a) e o Fator de Bayes para cada
quantidade de QTL (b)

Pelo Fator de Bayes, Figura 10(b), os modelos com cinco, seis e sete QTL
foram os que apresentaram os maiores indices. Para uma analise mais criteriosa é apre-

sentada na Tabela 7 um resumo numérico dos valores mostrados na Figura 10.

Tabela 7 - Fator de Bayes para determinacao do nimero de QTL presentes no modelo

Nimero de QTL | Posteriori Priori Fator de Bayes
2,78 x 1072 22,40 x 10=2 1,00

5,33 x 1072 22,40 x 1072 19,20

22,38 x 1072 16,80 x 1072 107,56

35,57 x 1072 10,08 x 1072 284,85

26,37 x 1072 5,04 x 1072 422,34

8,90 x 1072 2,16 x 1072 332,44

1,17x 1072 0,81 x 1072 116,93

O O U W N

Na Figura 11 é esbocada uma andlise grafica para a amostra a posteriori,
Figura 11(a), como também calculado o Fator de Bayes, Figura 11(b), para cada regiao do
genoma. Nos eixos horizontais, na parte externa estao os cromossomos e na parte interna

os marcadores e nos eixos verticais estao as frequéncias a posteriori e o Fator de Bayes.
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Em ambas as figuras observa-se uma grande concentracao de picos nos cromossomos 1, 2,

4, 7 e 8, ou seja, ha fortes evidéncia da presenga de QTL nesses locais.
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Observando os resultados obtidos nas Figuras 10 e 11 e na Tabela 7 ficou
evidenciado que o modelo com cinco QTL se ajustou melhor aos dados. Esse resultado
é reforcado de acordo com a melhor arquitetura genética, Figura 12. Nesta figura o
tamanho da fonte de um padrao ¢ determinado pela probabilidade a posteriori. Observa
que o modelo que se sobrepoe é formado pelos cromossomos 1,2,4,7 e 8.

Sabendo das regides dos QTL que influenciam, significativamente, a varia-
bilidade da caracteristica fenotipica o altimo passo agora ¢ determinar os efeitos genéticos
de cada um destes QTL. A seguir um resumo destas estimativas.

A Tabela 8 apresenta as estimativas para a localizagao, para os efeitos gené-
ticos (aditivo e dominante), tipo de interagao alélica e a propor¢ao da variancia fenotipica
explicada pelos QTL. Os efeitos genéticos aditivos do QTL para a caracteristica fenotipica
variaram de —5, 72x 1072 a +5,92x 1072, J4 os de dominancia variaram de —3,11x1072 a
+1,31 x 1072, A proporc¢ao da variancia fenotipica explicada pelos QTL variam de 2,01%
para o QTL localizado no cromossomo 1 na posicao 142,80 c¢M a 4,10% para o QTL
localizado no cromossomo 8 na posicao 68,20 cM. Os cinco QTL detectados explicam

15, 73% da variacao da caracteristica fenotipica.

~

Tabela 8 - Estimativas da localizagao, dos efeitos aditivos (a) e dominantes (d), do grau de
dominancia (GD) e da herdabilidade (h?) para cada QTL

Cromossomo | Posicdo cM ax 1072 dx 102 GD h?
1 142, 80 —3,57 —1,62 0,45 2,01%
2 53,20 —5,72 +1,31 0,23 4,08%
4 54,20 —4,40 —0,44 0,01 2,09%
7 121, 80 —5,44 —3,11 0,57 3,45%
8 68,20 45,92 —1,83 0,31 4,10%

As estimativas dos efeitos genéticos como também os valores de ‘E/a‘ para
cada QTL mostraram ocorréncia de diferentes interagoes alélicas, sendo a de maior pre-
senga a de dominancia parcial (4 QTL) e apenas um QTL apresentou intera¢ao do tipo
aditiva.

Neste trabalho constatou-se que a utilizacao de modelos ocultos de Markov
para imputacao dos gen6tipos nos marcadores moleculares foi eficiente, fato este compro-
vado por meio de simulacoes realizadas com os valores observados. A partir do momento
que o conjunto de dados nao apresentava mais valores faltantes a construcao do modelo se

tornou mais eficaz e precisa, pois a dimensao do espaco paramétrico do modelo se reduziu
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consideravelmente.

Para deteccao de QTL utilizando uma abordagem bayesiana foi visto que
nao é preciso determinar um limiar critico, uma vez que a quantidade de QTL é esta-
belecida pelo Fator de Bayes. A identificacao de QTL se fez importante, pois sabendo
a regiao do genoma que influenciam a variabilidade da caracteristica fenotipica, os gene-
ticistas poder-se-ao concentrar seus experimentos e andlises em locais mais precisos do
genoma e que contribuem significativamente para variacoes associadas a caracteristicas
fenotipicas, tal como, a producao de graos de milho. Acrescenta-se ainda que, a grande
dificuldade no mapeamento genético diz respeito ao fato de que nao se conhece ao certo
a quantidade de QTL significativos, ocasionando assim diversos problemas, um deles é a
dimensao do espaco paramétrico. Como nao se sabe ao certo esta quantidade, o desafio
consiste em obter uma distribuicao conjunta a posteriori para os parametros, uma vez
que esta quantidade pode ser considerada como uma variavel aleatoria. Assim, com o
objetivo de contornar este problema foi proposto a utilizacao dos métodos MCMC com
Saltos Reversiveis e o espaco composto. Porém a complexidade de implementacao e o
entendimento da metodologia é um fator a ser descrito, existem poucos programas que
implementaram estas técnicas e cujo c6digos nao encontram-se detalhados.

Em razao da limitacao do tempo nao foram apresentados neste trabalho
detalhes teoricos no que diz respeito aos calculos envolvendo as amostras a posteriori. Para
trabalhos futuros tem-se a necessidade de compreensao da implementagao computacional
do mapeamento de QTL utilizando abordagem bayesiana com métodos MCMC com Saltos

Reversiveis.
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5 CONCLUSAO

Os resultados obtidos neste trabalho possibilitaram as seguintes conclusoes:

i) A utilizagdo dos modelos ocultos de Markov possibilitou a imputacao dos valores au-

sentes dos gendtipos dos marcadores moleculares.

ii) Por meio de simulagoes verificou-se que a metodologia utilizada para imputacgao foi

eficiente e eficaz, fato este comprovado por meio de técnicas de acuracia.

iii) Por meio da abordagem bayesiana utilizando o método MCMC com Saltos Reversiveis
foram detectados cinco QTL. Os efeitos destes QTL mostraram diferentes tipos de

interacoes alélicas, sendo a principal delas a de dominancia parcial.
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APENDICE A - Programacio no R para imputacio dos genétipos dos marcadores

# Func¢do para imputagdo

require (HMM)

mx . imp<-function(qimp) {

mark.ret<-markers.imput

for(i in 1:400){

mark.ret[i, sample(seq(l:ncol(mark.ret)), size=qimp)]<-"NA"}

mark.ret [mark.ret==1]<-"A"; mark.ret[mark.ret==2]<-"H"; mark.ret[mark.ret==3]<-"B"
return(mark.ret)

imputed <- function(qimp, mr, r,e){

hmmi = initHMM(c("AA"™,"AB","BB"), c("A","H","B","NA"), c(1/4,1/2,1/4),
matrix(c((1-r)~2,r*(1-r),r~2, 2*r*(1-r),r~(2)+(1-r)"2,2*%r*x(1-r),
r~2,rx(1-r),(1-r)"2),ncol=3, nrow=3),

matrix(c((1l-e)~2,e*x(1-e),e"2, 2xe*x(l-e),e"(2)+(1-e)"2,2%ex(1-e),
e~2,ex(1-e),(1-e)"2, 1,1,1),ncol=4,nrow=3))

# Sequéncia de observagdes

probImpl<- vtl<- observationl <- vector("list", nrow(mr))
for(i in 1:400){

observationl[[i]] = mr[i,]

#Algoritmo VT
vt1[[i]] = viterbiTraining(hmml,observationl[[i]], 60, pseudoCount=0.0001)

#Probabilidades a posteriori
probImpl[[i]]<- posterior(vtl1[[i]]$hmm, observationl[[i]]) [,which(mr[i,]=="NA")]
}

#Possiveis gendétipos em uma populagdo F2
gen].:C(”A” ||H|| IIBII)
mmm<- mr

#Calculando as probabilidade para os missing

g<-vector("list", 400)

for(j in 1:400){

for(i in 1:ncol(probImpl[[j]1]1)){

gl[jl]1[[i1]<- sample(genl, size=1, prob= probImpi[[j]1]1[,i])
}

#Substituindo na matrix de missing

mmm[j,] [which(mmm[j,]=="NA")1<-g[[j1]

mmm [mmm=="A"]<-1; mmm[mmm=="H"]<-2; mmm[mmm=="B"]<-3
}

return (mmm)

b

#Propor¢do de missing
gimp=round(ncol(markers.imput)*c(0.013, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30,
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0.35, 0.40))
nint = 1000 #Quantidade de iteracgdes

mtx.imputed <- mx.imps<- vector("list",nint)

for(j in 1:nint){

for(i in 1:length(qimp)){

mx.imps[[j]1]1[[i]] <- mx.imp(qimp[i])

mtx.imputed[[j]1] [[i]]<- imputed(qimp[i], mr=mx.imps[[j]][[i]], r=0.10,e=0.01)
1

#Acuracia da imputagédo

RMSE<- matrix(c(NA), nrow=nint, ncol=length(qgimp),

dimnames = list(paste("Iteragdo", 1:nint),

paste("Missing", c("1%","5%","10%", 154", "20%" ,"25%" ,"30%","35%","40%"))))

#Coeficiente de correlagdo de Pearson

R<- matrix(c(NA), nrow=nint, ncol=length(qimp),

dimnames = list(paste("Pearson", 1l:nint),

paste ("Missing", c("1%","5%", "10%", 154", "20%", "25% ", "30%" , "35%", "40%"))))

for(j in 1:nint){
for(i in 1:length(qimp)){

RMSE[j,i]l<- sqrt(mean((markers.imput [which(mx.imps[[j1][[i]l]=="NA", arr.ind=T)]-
as.numeric(mtx.imputed [[j1] [[i]] [which(mx.imps[[j1]1[[i]]=="NA",
arr.ind=T)]))"2) / mean(markers.imput[which(mx.imps[[j]][[i]]=="NA", arr.ind=T)]"2))

R[j,i] <- cor(as.numeric(markers.imput), as.numeric(mtx.imputed[[jI1][[i]]1))

1}

plot(c(1,(1:8)*5), apply(2,2,mean), xlab="Missing (%)", axes=F, 1lwd=3,
col="grey45", ylab="Coeficiente de correlagdo", cex=1.3, cex.lab=1.2, pch=11)
axis(1, seq(-5,45,5), cex.axis=1.1)

axis(2, seq(0.6,1,0.05), cex.axis=1.1, las=1)

plot(c(1,(1:8)*5), apply(RMSE,2,mean), xlab="Missing (%)", axes=F, lwd=3,
col="gray37", ylab="NRMSE", cex=1.3, cex.lab=1.2, pch=7)

axis(1, seq(-5,45,5), cex.axis=1.1)

axis(2, £eq(0.3,0.5,0.01), cex.axis=1.1, las=1)

APENDICE B - Programacio no software R para mapeamento de QTL utilizando o
pacote gtlbim

#Entrada dos dados

prodG <- read.cross("gary", genfile="foo.dat",
mapfile="markerpos.txt", phefile="phenotrans.dat",
chridfile="chrid.dat", mnamesfile="mnames.txt",
pnamesfile=NULL)

prodG <- jittermap(prodG, amount=le-6)
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gary: E o formato do arquivo, que poderia ser, por exemplo, csv;
genfile=foo.dat: E a matriz dos genétipos dos marcadores;
mapfile=markerpos.txt: E um vetor com as posicoes destes marcadores;
phefile=pheno.dat: E um vetor com a(s) caracteristica(s) fenotipica(s);

chridfile=chrid.dat: Aqui serd escrito a quantidade que cada marcador se repete (M1,
M1,...,M2,... M117, M117,...);

mnamesfile=mnames.txt: E um vetor contendo os nomes destes marcadores.

As probabilidades condicionais
Sabe-se que no mapeamento de QTTL apenas sdo conhecidas a(s) caracteristica(s)

fenotipica(s) e os genotipos dos marcadores. Mas para realizar a andlise de QTL, é necessaria a
informacao dos gendtipos dos QTL, os quais sao obtidos por meio das probabilidades condicionais
que sdo extraidas utilizando os marcadores flanqueadores. Para isso, serd executada a funcao
gb.genoprob. A gb.genoprob a ser executada no programa R serd escrita da forma,

1 prodG.prob <- gb.genoprob{(prodG, map.function="haldane",

2

step=0.2)

e map.function=haldane: A func¢do de mapeamento serd a de Haldane;

e step=0.2: O espacamento entre dois QTL consecutivos sera de 0,2 cM.

Na funcao gb.genoprob sao calculadas as localizagoes dos futuros QTL

(create.map) e em seguida as fracoes de recombinacao.

O modelo
O modelo considerado neste trabalho contemplara os efeitos aditivos e de domi-

nancia.

1 gbModel <- gb.model(prodG.prob, epistasis=F, main.nqtl=3, pheno.col=1,

2

chr.nqtl = rep(2,nchr(prodG)))

prodG.prob: Objeto que contém as probabilidades condicionais;
epistasis=F : Indicando que nao havera efeito de interacdo entre pares de QTL;

pheno.col=1: Na entrada dos dados, havia mais de uma caracteristica fenotipica, pois
isso, é necessario indicar em qual coluna se encontra a caracteristica que serd analisada.
Neste caso, a variavel, producao de graos, esté localizada na primeira coluna;

main.nqtl=3: Nimero de QTL com efeitos principais, neste caso, trés QTL. Como nao ha
epistasia, o niimero maximo de QTL que serd aceito pelo modelo serd, main.nqtl + 3 X

y/main.nqtl;

chr.nqtl = rep(2,nchr(prodG)): No maximo dois QTL serdo considerados em cada cro-
mMossomo.

Preparando os dados
A entrada dos dados se da pela fungdo gb.data. Nela, sera especificadas as

caracteristicas que estardo no modelo. No R, ela pode ser escrita da forma,
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1 gbData <- gb.data(prodG.prob, pheno.col=1, trait=’normal’, boxcox = F,
2 fixcov = 0, rancov = 0)

prodG.prob : Aqui é especificado o objeto que contém as probabilidades condicionais;

e trait=’normal’: A Caracteristica fenotipica serd modelada por uma distribuicao Normal;

e boxcox = F: Esta funcao realizada uma transformacao Box Cox na varidvel resposta.

0, rancov = 0: Como nao ha covaridveis nem de efeito fixo e nem de efeito
aleatério, em ambos os argumentos deverd ser atribuido o valor zero.

e fixcov

Construindo amostra a posteriori
Para executar o algoritmo MCMC com saltos reversiveis, a func¢io responsavel
por isto serd a gb.memc. Os comandos utilizados neste trabalhos sao os seguintes.

1 gb.f2 <- gb.mcmc(prodG.prob, data=gbData, model = gbModel, mydir = ’.°,
2 n.iter=120000, n.thin=50, n.burnin=1000, genoupdate=T,
3 seed=3013)

e mydir = ’.”: O objeto gb apds compilado ird salvar, automaticamente, as amostras a
posteriori;

e n.iter=120000: Serao realizadas 120.000 iteracoes;

n.thin=40: Seré considerado um espacamento entre as iteracées de tamanho 50;

e n.burnin=1000: As 1000 primeiras iteracoes serdo descartadas;

genoupdate=T: Atualizara os genétipos dos QTL em cada iteracao.

seed=3013: Especificard a semente para o gerador de nimeros aleatorios.

O objeto gb.f2 armazenari as amostras a posteriori para os parametros do mo-
delo.
Teste de convergéncia

1 coda.iterdiag = gb.coda(gb.f2, element="iterdiag", variables=c("mean","envvar", "var"))
> summary(coda.iterdiag)
3 plot(coda.iterdiag)

Calculo a posteriori para o nimero de QTL

1 iterdiag = gb.f2$mcmc.samples$phenol$iterdiag
2 posterior = as.numeric(prop.table(table(iterdiag$nqgtl)))

4 barplot(table(iterdiag$nqtl), xlab="Numero a Posteriori de QTL", ylab="Frequéncia",
5 ylim=c(0,1150), axes=T, font.lab=9, font=9, las=1, cex.lab=1.5,
6 col=c("grey20","grey30","grey40","grey50","grey60", "grey70","grey80"))
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nqtl.number = as.numeric(levels(factor(iterdiag$nqgtl)))

#Prior
prior = dpois(ngtl.number, 3)

#Fator de Bayes para nqtl
posterior/prior
FB=NULL
for(i in 1:length(prior)) {
FB[i]=(posterior[i]/prior[i])*(prior[1]/posterior[1])
by

plot (ngtl.number, FB, cex=2, pch=19, axes=F, xlab="", ylab="", xlim=c(2,8),
ylim=c(0,450))

lines(nqgtl.number, FB, 1lwd=3, col="gray55")

axis(l, seq(-1,9), las=1, font=9)

axis(2, seq(-75,525,75), las=1, font=9)

title(xlab="Nimero de QTL", font.lab=9, cex.lab=1.5, ylab="Fator de Bayes")

Calculo a posteriori e Fator de Bayes para localizacao dos QTL

tempBF <- gb.scanone(qb.f2, type="BF", epistasis = FALSE)

tempPOST <- gb.scanone(gb.f2, type="posterior", epistasis = FALSE)
plot(tempBF, main="", xlab="", axes=F, ylab="", scan="main", col="gray55")
axis(2, seq(0,50,5), las=1, font=9)

title(xlab="Cromossomo", font.lab=9, cex.lab=1.5, ylab="Fator de Bayes")

plot (tempPOST, main="", xlab="", axes=F, ylab="", scan="main", col="gray55")
axis(2, seq(0,0.016,0.002), las=1, font=9)
title(xlab="Cromossomo", font.lab=9, cex.lab=1.5, ylab="Posteriori')

Arquitetura genética

best = gb.best(gb.f2)
summary (best)
plot (best,main="")

Calculando as estimativas dos efeitos genéticos

arch = gb.arch(best)

f2.sub = subset(dados.f2,chr=arch$qtl$chr)

f2.sub.prob = sim.geno(f2.sub, n.draws=16, step=0.2, error=0.01)

qtl = makeqtl(f2.sub.prob, chr=as.character(arch$qtl$chr), pos=arch$qtl$pos)
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f2.step = step.fitqtl(f2.sub.prob, qtl, pheno.col=1, arch)
summary (£2.step$fit)

mod.int <-

fitqtl(f2.sub.prob,qtl=qtl,get.ests=T,formula=y~ (Q1+Q2+Q3+Q4+Q5),
pheno.col=1, method=’imp’)

summary (mod.int)
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ANEXO A - Figuras para diagnéstico da cadeia

Na Figura 13, de cima para baixo, estdo as representagoes grificas para validagao
da convergéncia da cadeia para os parametros do modelo: média geral, variancia residual e vari-
ancia genética, respectivamente. Nesta figura, no lado esquerdo, estdo os tragos para verificagao
de convergéncia da cadeia diante das 120 mil iteracdes e do lado direto as respectivas densidades.
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Figura 13 - Diagnostico para convergéncia da cadeia



