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RESUMO

Modelo oculto de Markov para imputação de genótipos de marcadores
moleculares: Uma aplicação no mapeamento de QTL utilizando a abordagem

bayesiana

Muitas são as características quantitativas que são, signi�cativamente, in-
�uenciadas por fatores genéticos, em geral, existem vários genes que colaboram para a
variação de uma ou mais características quantitativas. As informações ausentes a res-
peito dos genótipos nos marcadores moleculares é um problema comum em estudo de
mapeamento genético e, por conseguinte, no mapeamento dos locus que controlam estas
características fenotípicas (QTL). Os dados que não foram observados ocorrem, principal-
mente, devido a erros de genotipagem e de marcadores não informativos. Para solucionar
este problema foi utilizado o método do modelo oculto de Markov para inferir estes dados.
Os métodos de acurácias evidenciaram o sucesso da aplicação desta técnica de imputa-
ção. Uma vez imputado, na inferência bayesiana estes dados não serão mais tratados
como uma variável aleatória resultando assim, numa redução no espaço paramétrico do
modelo. Outra grande di�culdade no mapeamento de QTL se deve ao fato de que não se
conhece ao certo a quantidade destes que in�uenciam uma dada característica, fazendo
com que surjam diversos problemas, um deles é a dimensão do espaço paramétrico e, con-
sequentemente, a obtenção da amostra a posteriori. Assim, com o objetivo de contornar
este problema foi proposta a utilização do método Monte Carlo via cadeia de Markov com
Saltos Reversíveis, uma vez que este permite �utuar, entre cada iteração, modelos com
diferentes quantidades de parâmetros. A utilização da abordagem bayesiana permitiu de-
tectar cinco QTL para a característica estudada. Todas as análises foram implementadas
no programa estatístico R.

Palavras-chave: Imputação de genótipos; Mapeamento de QTL; MCMC com Saltos
Palavras-chave: aReversíveis
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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 signi�cantly in�uen-
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 di�culty in
mapping QTL is due to the fact that no one knows exactly the amount of these which
in�uence 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 �uctuate between each iteration, models with di�erent
numbers of parameters. The use of the Bayesian approach allowed �ve 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 INTRODUÇÃO

O estudo detalhado dos locus que in�uenciam uma característica fenotípica,

denominados de QTL (do inglês, Quantitative trait loci), é de fundamental importância em

várias áreas da ciência, tais como, a agricultura, a medicina humana e a biologia evolutiva.

Um mapeamento e�ciente e robusto do genoma para posições desses genes é uma meta

muito importante na genética quantitativa. A análise dos marcadores moleculares, em

todo o genoma, fornece os meios para localizar e mapear os QTL de uma forma sistemática

(E SILVA; ZENG, 2010).

Mas, sabe-se que, os grandes conjuntos de dados derivados desses marca-

dores contém uma quantidade signi�cativa de genótipos ausentes. Os dados ausentes

ocorrem, principalmente, devido a erros de genotipagem e de marcadores não informati-

vos. De acordo com Roberts et al. (2007), na prática, existem algumas alternativas para

lidar com este tipo de problema, tais como, repetir a genotipagem em regiões com genóti-

pos ausentes (as vezes inviável, devido ao alto custo operacional); remover os marcadores

que possuem genótipos ausentes (implicam perdas de informações); e o mais aconselhado,

inferir os dados ausentes.

O intuito neste trabalho é inferir os genótipos dos marcadores não obser-

vados por meio de imputações. As informações ausentes a respeito dos genótipos nos

marcadores moleculares é um problema comum em estudo de mapeamento genético e,

por conseguinte, no mapeamento de QTL. Para solucionar este problema se faz necessária

à utilização de técnicas de imputação para inferir os dados desses genótipos (HOWIE;

MARCHINI; STEPHENS, 2011; LI et al., 2009). Existem diversos programas computa-

cionais que são utilizados para imputação, como por exemplo, o IMPUTE (ZHAO, 2008)

e o BEAGLE (BROWNING; BROWNING, 2009). Ambos os programas são baseados em

modelos ocultos de Markov (HMM, do inglês, Hidden Markov model).

Os dados dos genótipos nos marcadores serão aqui utilizados para inferir as

localizações de possíveis QTL, como também detecta-los no intervalo constituído entre

dois marcadores. Assim, será realizada uma análise preliminar, no que diz respeito à

imputação dos genótipos não observados nesses marcadores, para que, ao fazer inferência

no intervalo entre dois marcadores, possam-se ter estimativas mais con�áveis e plausíveis.

Com isso, a acurácia das técnicas para mapear QTL se torna maior. Tem-se também que,

a imputação desses dados permite aos geneticistas avaliarem com precisão a evidência de
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possíveis marcadores associados à QTL (BROWNING; BROWNING, 2009).

Neste trabalho o mapeamento de QTL será realizado por meio de métodos

bayesianos, pois estes possibilitam tratar a quantidade de QTL como variável desconhe-

cida, implicando em vantagens consideráveis para a modelagem. O grande problema

quando se utiliza esta metodologia é o da obtenção da amostra aleatória da distribuição

conjunta a posteriori, uma vez que, ao considerar a quantidade de QTL como uma incer-

teza, a dimensão do espaço paramétrico pode variar. Green (1995) propôs, como resolução

deste problema, o algoritmo MCMC com Saltos Reversíveis, este algoritmo permite saltar

entre modelos com dimensões diferentes por meio da especi�cação de distribuições pro-

postas, ou seja, poderá ocorrer em cada nova iteração 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 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Processo estocástico

Um processo estocástico é uma família de variáveis aleatórias {G (t) , t ∈ T}

de�nidas em um espaço de probabilidade t pertencente ao conjunto T . O conjunto T é

dito espaço paramétrico, os valores assumidos por G (t) são denominados de estados e

o conjunto de todos os possíveis estados é chamado de espaço de estados (KARLIN;

TAYLOR, 1981)

Dado um valor �xo de t, G (t) será uma variável aleatória que corresponde

ao estado do processo no instante t. Para uma coleção �nita t1, t2, . . . , tn, Gt1 , Gt2 , . . . , Gtn

será um conjunto de n variáveis aleatórias com distribuição conjunta. Conhecendo-se a

distribuição conjunta ou a função de densidade para cada conjunto de variáveis aleatórias

é possível determinar a estrutura de probabilidade do processo Gt. De acordo com Bruce

e Disney (1970) análise do processo estocástico visa, principalmente, determinar estas dis-

tribuições conjuntas para prever o processo futuro, dado um determinado comportamento

no passado.

Sabe-se que os valores que tomam as variáveis do processo serão chamados

de estados e o conjunto C destes valores será o espaço de estados. Não necessariamente

estes estados precisam ser de quantidade numérica, poder-se-á um conjunto de símbolos,

por exemplo.

As seguintes possibilidades para os processos estocásticos podem ser classi-

�cadas como:

a) C enumerável e T enumerável: Processo a tempo discreto com espaço de estados

discreto;

b) C enumerável e T intervalo: Processo a tempo contínuo com espaço de estados

discreto;

c) C não enumerável e T enumerável: Processo a tempo discreto com espaço de estados

contínuo;

d) C não enumerável e T intervalo: Processo a tempo contínuo com espaço de estados

contínuo.
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Em um processo estocástico o comportamento probabilístico não está ape-

nas relacionado às distribuições marginais das variáveis, mas também pelas relações de

dependência entres elas. Existem vários tipos de processos estocásticos, porém neste

trabalho será discutido apenas um deles, o processo de Markov ou cadeia de Markov.

Segundo Bruce e Disney (1970) a estrutura de probabilidade de uma sequên-

cia aleatória, ou processo aleatório de parâmetro discreto, é determinada pelas probabili-

dades conjuntas que são expressas da forma,

p (j0, j1, . . . , jk) = P [G0 = j0, G1 = j1, . . . , Gk = jk] . (1)

A expressão (1) será 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 após k, dependerá apenas do estado do passo imediatamente anterior k − 1. Em

outras palavras, para predizer o valor de Gk, todo o conhecimento de que se tem a respeito

de G0, G1, . . . , Gk−1 não será necessário, bastará apenas da informação de Gk−1.

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

que foi falado no parágrafo anterior:

p (j0, j1, . . . , jk−1) = P [Gk = jk|Gk−1 = jk−1] . (2)

Se a expressão (2) for verdadeira para todo k, então poder-se-á utilizar a

identidade P [A
⋂
B] = P [A]P [B|A] para alcançar o seguinte resultado,

p (j0, j1, . . . , jk) = p (j0) p (j1|j0) · · · p (jk|jk−1) . (3)

Para mais detalhes algébricos consultar as referências (BRUCE; DISNEY, 1970).

Na equação (3) as expressão p(jk|jk−1) e p(j0) são chamadas de probabili-

dades de transição e o conjunto de probabilidades iniciais, respectivamente. Assim, as

probabilidades de transição de um passo são escritas da forma,

pij = P [Gk = j|Gk−1 = i] . (4)
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E as probabilidades iniciais,

p0i = P [G0 = i] . (5)

Pelo o que foi visto, tem-se que a expressão (3) pode ser reescrita da forma,

p (j0, j1, . . . , jk) = pj0pj0j1 · · · pjk−1jk . (6)

De forma análoga, essas probabilidades para os n passos são estabelecidas

da forma,

p
(n)
ij = P [Gk+n = j|Gk = i] . (7)

Na equação (7), p(n)ij é a probabilidade de que o processo passe do estado i para o estado

j em n passos.

Após esta breve revisão sobre processo estocástico, na próxima seção deste

trabalho será abordado um caso especial do processo de Markov, os modelos ocultos de

Markov.

2.2 Modelos ocultos de Markov: imputação dos genótipos dos marcadores

Por conveniência, algumas das notações utilizadas na seção Processo esto-

cástico não serão mantidas, visando à analogia para os dados de marcadores moleculares

que serão apresentados nesta e nas próximas seções.

Como visto anteriormente, uma cadeia de Markov, caso especial de um

processo estocástico, é uma sequência de variáveis aleatórias G1, G2, . . . Gt, Gt+1, . . ., cuja

distribuição de probabilidade de Gt+1 está em função apenas de Gt, ou seja,

P (Gt+1 = j|Gt = i, Gt−1, . . . , G1) = P (Gt+1 = j|Gt = i). (8)

Estas probabilidades podem ser representadas por meio de uma matriz de

transição A. A Figura 1 mostra um esboço de um diagrama para uma cadeia de Markov.
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G1 G2

G3

a33

a32
a31 a23

a22

a21

a11

a12

a13

Figura 1 - Diagrama da matriz de transição de uma cadeia de Markov com três estados

Para esta ilustração a matriz de transição A é escrita da forma,

A =


a11 a12 a13

a21 a22 a23

a31 a32 a33

 ,

em que,
N∑
ij=1

aij = 1, sendo neste caso, N = 3.

No entanto, em vários experimentos, os estados da cadeia de Markov não são

diretamente observáveis, mas sim uma sequência de sinais resultantes de um conjunto de

processos estocásticos que produzem uma sequência de observações, ou seja, a observação

é uma função probabilística do estado, quando isto acontece tem-se um Modelo Oculto

de Markov (HMM - do inglês Hidden Markov Model) (RABINER, 1989). Portanto, este

tipo de modelo é caracterizado por conter uma sequência de estados que estão ocultos,

mas podem ser previstos a partir de uma sequência dos estados observados (DUTHEIL

et al., 2009).

Considere uma sequência de estados distintos G = {S1, S2, . . . , SN}, em

que o estado na posição ou no tempo t será representado por gt, t = 1, 2, . . . , T , e N é

número total de estados distintos e uma sequência de símbolos de observações distintas

O = {V1, V2, . . . , VM}. Permita agora a seguinte ilustração.

Seja um experimento em que uma pessoa �cou con�nada em sua própria
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casa por alguns dias e em um dado momento lhe fora perguntado, como o �tempo� estava

lá fora? Ensolarado, chuvoso ou nebuloso? Esta então seria sua sequência de estados

distintos. Sendo que, neste mesmo experimento a única informação 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 sequência de símbolos observados.

Agora, dando continuidade a formulação do modelo.

A distribuição de probabilidade de transição estará representada na matriz

AN×N , e que cada elemento dessa matriz, aij, é calculado de acordo com a probabilidade,

aij = P (gt+1 = Sj|gt = Si) , ij = 1, 2, . . . , N. Todos os estados Si, Sj ∈ G. Ao elemento

aij leia-se como a probabilidade de ocorrer o estado j no tempo t + 1 dado o estado

i no tempo t. No tempo t = 0, tem-se a de�nição da probabilidade do estado inicial

πi = P (g1 = Si)∀Si ∈ G. Assim, a matriz AN×N é construída da seguinte forma,

AN×N =


a11 a12 · · · a1N

a21 a22 · · · a2N
...

...
. . .

...

aN1 aN2 · · · aNN

 .

A distribuição de probabilidade dos símbolos observados nos estados G será

apresentada na matriz EN×M , sendo que cada elemento desta matriz é denotado por eik =

P (Vk|gt = Si) , com k = 1, 2, . . . ,M . O elemento eik será denotado como a probabilidade

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

EN×M =


e11 e12 · · · e1M

e21 e22 · · · e2M
...

...
...

eN1 eN2 · · · eNM

 .

As três medidas de probabilidades πi, aij e eik especi�cam um HMM, por

completo. Para cada uma destas medidas existirá um parâmetro e o conjunto de todos

esses parâmetros será representado por θ.

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

composto pelo conjunto de parâmetros θ, é correspondente ao produto das probabilidades
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de transição, que é escrito da forma,

p (G|θ) =
T∏
t=0

agtgt+1 = ag0g1

T∏
t=1

agtgt+1

= πg1

T∏
t=1

agtgt+1 .

(9)

A função de distribuição de uma sequência observávelO dada uma sequência

de estados G e um conjunto de parâmetros θ é escrita da forma,

p (O|G,θ) =
T∏
t=1

P (ot|gt,θ) . (10)

Assumindo que na equação (10) as observações são independentes, tem-se então,

p (O|G,θ) = eg1 (o1)× eg2 (o2)× . . .× egT (oT ) , (11)

sendo que, na equação (11), egt (ot) é a probabilidade com que o estado gt emite a ob-

servação ot. Para uma sequência observável O ao longo de G, a função de distribuição

conjunta é composta como o produto de duas quantidades de�nidas nas equações (9) e

(11), a qual é expressa da forma,

p (O,G|θ) = p (G|θ)× p (O|G,θ) . (12)

De acordo com Rabiner (1989) existem três problemas básicos que podem

ocorrer diante de um HMM e que devem ser resolvidos para que o uso desse tipo de modelo

seja útil, e que venha a ser aplicado nos experimentos. A seguir serão apresentados estes

problemas.

1. Para uma sequência de observações O e o conjunto de parâmetros θ, como calcular

a probabilidade, de maneira e�ciente, P (O|θ).

Uma forma mais elegante de calcular P (O|θ), é determinando P (O|G,θ)

para uma sequência de estados �xos G, e em seguida, multiplicar por P (G|θ) e somar
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sobre todos os possíveis elementos de G. Ou seja,

P (O|G,θ) =
∑
T

[P (O|G,θ)× P (G|θ)]

=
∑
T

[πg1 × eg1 (o1)]× [ag1,g2 × eg2 (o2)]× . . .×
[
agt−1,gt × egt (ot)

]
.

(13)

Na equação (13), tem-se que a soma envolverá (2T − 1)NT multiplicações e NT − 1 adi-

ções, sendo necessário a utilização de um procedimento mais e�ciente. Como solução são

utilizados os algoritmos forward e backward, uma vez que estes reduzem signi�cativamente

o tempo computacional das análises (YU; KOBAYASHI, 2003). De acordo com Khreich

et al. (2010) estes algoritmos são técnicas de programação dinâmica que constituem a

base para determinar as estimativas dos parâmetros contido em um HMM.

Um dos algoritmos mais tradicionais em um HMM é o algoritmo forward.

Este calcula a probabilidade de ocorrer toda a sequência de observações O dado o modelo,

P (O|θ) (NIELSEN; SAND, 2011). A seguir, um breve esboço de como este algoritmo é

programado.

Considere então uma variável de�nida da forma,

αt(i) = P (o1, o2, . . . , ot, gt = Si|θ) . (14)

A equação (14) é entendida como a probabilidade de ter uma sequência parcial de obser-

vações até o instante t e neste momento o modelo se encontra no estado Si, condicionado

ao conjunto de parâmetros θ (RABINER, 1989). A seguir serão apresentados os três

passos para a execução do algoritmo forward.

a. Inicialização, t = 1:

α1(i) = P (o1, g1 = Si|θ) = πgi × egi (o1) , 1 ≤ i ≤ N.

b. Indução:

αt+1(j) =

[
N∑
i=1

αt (i)× aij

]
× egj (ot+1) , t = T − 1, T − 2, . . . , 1

1 ≤ j ≤ N.
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c. Finalização:

P (O|θ) =
N∑
i=1

αT (i) .

De maneira análoga, o algoritmo backward de�nido pela variável βt (i), será

determinado a partir das probabilidades:

βt (i) = P (ot+1, ot+2, . . . oT |gt = Si,θ) ,

em que βt (i) pode ser calculada por indução. Assim, sejam os três passos:

a. Inicialização:

βt (i) = 1, 1 ≤ i ≤ N.

b. Indução:

βt (i) =
N∑
j=1

aij × egj (ot+1)× βt+1 (j) , 1 ≤ t ≤ T − 1

1 ≤ i ≤ N.

c. Finalização:

P (O|θ) =
N∑
i=1

πgi × β1 (i)× egi (o1) .

2. O segundo problema consiste em como de�nir uma sequência �ótima� de estados,

dada uma sequência de observações O e um conjunto de parâmetros θ.

Seja então de�nida uma nova variável γt (i), escrita da forma,

γt (i) = P (gt = Si|O,θ) , (15)

ou seja, a probabilidade de iniciar o estado Si no tempo ou na posição t, dada uma

sequência de observações O e o conjunto θ. Conforme o teorema de Bayes, sabe-se que

P (gt = Si,O|θ) = P (gt = Si|O,θ) × P (O|θ). Sendo assim, a equação (15) pode ser
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reescrita em função dos algoritmos forward e backward,

γt (i) =
P (gt = Si,O|θ)

P (O|θ)
=

αt (i) βt (i)
N∑
i=1

αt (i) βt (i)

. (16)

Na equação (16) veri�ca-se que
N∑
i=1

γt (i) = 1. Para determinar o estado mais provável de

ocorrer no tempo t, basta fazer,

gt = arg max
1≤i≤N

[γt (i)] , 1 ≤ t ≤ T. (17)

Porém a equação (17) não assegura que a sequência de estados escolhida

possa ser a �ideal�. Por exemplo, quando uma dada probabilidade de transição é igual a

zero, tem-se que o resultado para a sequência de estados poderá conter um estado inválido.

Segundo Rabiner (1989) este problema acontece devido a equação (17) selecionar o estado

mais provável para cada instante, sem levar em consideração a probabilidade de ocorrência

de toda a sequência de estado. Com isso se faz necessário a aplicação de uma técnica

para determinar uma sequência �ideal� plausível, baseada em métodos de programação

dinâmica. Assim, para a resolução deste problema será utilizado o algoritmo de Viterbi

(VITERBI, 1967). Segundo De Fonso, Alu�-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 máximo de uma função. É um algoritmo computacionalmente

e�ciente para determinar a sequência mais provável de estados. Este faz uso de duas

variáveis, δt (i) e ψt (i), as quais serão de�nidas a seguir.

δt (i) = max
g1,g2,...,gt−1

P [g1, g2, . . . , gt = Si, o1, o2, . . . , ot|θ] ,

em que δt (i) representa a probabilidade máxima de uma única sequência de dentre todas

as possíveis que terminam no estado Si no tempo t. A segunda variável, ψt (i), tem por

�nalidade permitir acompanhar a melhor sequência �nal no estado Si no tempo t, a qual

é de�nida da forma,

ψt (i) = arg max
g1,g2,...,gt−1

P [g1, g2, . . . , gt = Si, o1, o2, . . . , ot|θ] .
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Assim, a programação do algoritmo de Viterbi é composta dos seguintes

passos:

a. Inicialização,

δ1 (i) = πgi × egi (oi) , 1 ≤ i ≤ N

ψ1 (i) = 0.

b. Recursão,

δt (j) = max
1≤i≤N

(δt−1 (i)× aij)× egj (ot) ,

2 ≤ t ≤ T e 1 ≤ j ≤ N

ψt (j) = arg max
1≤i≤N

(δt−1 (i)× aij) .

c. Terminação,

P ∗ (O|θ) = max
1≤i≤N

δT (i)

g∗T = arg max
1≤i≤N

[ψT (i)] .

d. Retrocedendo,

G∗ = {g∗1, g∗2, . . . , g∗T} , tal que, g∗t = ψt+1

(
g∗t+1

)
.

3. O terceiro problema esta relacionado a reestimação dos parâmetros do modelo, θ.

Ou seja, dada uma sequência de observações O e θ, como ajustar os valores de A,

E e π de forma a maximar P (O|θ).

O algoritmo EM é o principal instrumento para determinar as estimativas

dos parâmetros no HMM. No entanto, este procedimento vem sendo substituído pelo algo-

ritmo de Viterbi Training (VT), também conhecido na literatura como algoritmo K-médias

(ou no inglês, segmental K-means), pois este é computacionalmente menos intenso e mais

estável (HUMBURG; BULGER; STONE, 2008; LEMBER; KOLOYDENKO, 2008). Para

um HMM e uma dada sequência de observações, o algoritmo VT realiza inferências sobre

os parâmetros 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 máximo local. Humburg, Bulger e Stone (2008)

realizaram um estudo em que comparam estes dois algoritmos e veri�caram que, para

um grande número de iterações, acima de 60, o VT produz estimativas dos parâmetros

similares ao algoritmo de Baum-Welch.

Em um HMM, o caminho mais provável para cada sequência do treinamento

é obtido usando o algoritmo de decodi�cação Viterbi. Com base neste caminho, os estados

de transição e os de emissão das observações são estimados e então utilizados para a

reestimação dos parâmetros do HMM (AL-ANI, 2011; LAM; IRMTRAUD, 2010), ou

seja, para cada iteração do algoritmo VT é gerado um novo conjunto para os parâmetros

do modelo derivado a partir das probabilidades de transição e de emissão. Assim, o

algoritmo VT é constituído dos seguintes passos:

a. Atribuir valores iniciais para os parâmetros do modelo.

b. Obter a sequência de estados mais provável G por meio do algoritmo de Viterbi.

c. Calcular, aij e egi (Oi) dado G.

d. Estimar os parâmetros do novo modelo usando as ocorrências estimadas dos estados

de transição e de emissão e retornar ao passo (b).

O algoritmo VT consiste em classi�car os dados de acordo com as próprias

informações contidas no experimento, por meio de comparações de distâncias. Para a im-

plementação utiliza-se da distância euclidiana para realizações de tais comparações. Esta

computa a semelhança por meio da distância entre duas distribuições vetoriais, quanto

menor a distância entre as distribuições maior será a semelhança entre as mesmas (DU;

CHANG, 2001). Para mais detalhes algébricos de como o algoritmo VT está relacionado

a distância euclidiana consulte na referência (JUANG; RABINER, 1990).

Após esta revisão bibliográ�ca sobre HMM a próxima seção descreverá al-

guns conceitos genéticos que serão utilizados no decorrer deste trabalho.

2.3 Conceitos básicos

Neste trabalho serão abordados alguns conceitos básicos de genética com o

intuito de facilitar a leitura e a compreensão do leitor.
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Segundo Hardy1 (1908) e Weinberg2 (1908) apud Hallauer et al. (2010) em

1908, Hardy e Weinberg, independentemente demonstraram que numa grande população

de acasalamento aleatório, as frequências genotípicas permaneceram constantes de geração

a geração, e as proporções genotípicas atingiram um equilíbrio estável. Portanto, tal

população é dita estar em equilíbrio de Hardy-Weinberg e permanece assim a menos que

qualquer força perturbadora mude seu gene ou frequência genotípica.

Sabe-se ainda que, um gene que segregar numa população pode afetar o

fenótipo de uma característica. Para uma característica complexa ou quantitativamente

herdada, os genes que a determinam podem ser numerosos e suas relações com o meio

ambiente podem ser complicadas. Considere uma característica quantitativa, com valor

fenotípico F , o qual é determinado pelo valor genotípico G e o desvio ambiental E,

F = G+ E.

Considere-se um gene com dois alelos, A1 e A2, com respectivas frequências,

p1 e p0 em uma população F2. Sejam P2, P1 e P0 populações de frequências nos três

genótipos A1A1, A1A2 e A2A2 cujos valores e as frequências dos genótipos na população

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

Genótipo Valor genotípico Frequência
A1A1 µ2 = µ+ a P2 = p21
A1A2 µ1 = µ+ d P1 = 2p1p0
A2A2 µ0 = µ− a P0 = p20

Sabe-se que a soma das frequências será igual ao valor 1. O ponto médio

µ entre os genótipos homozigotos, medirá o afastamento, +a ou −a, de cada genótipo

homozigoto em relação à média e, d mede o afastamento de cada genótipo heterozigoto em

relação µ. Se d = 0, não existirá nenhuma dominância e a interação alélica é denominada

aditiva; se d = a, indicará interação alélica de dominância completa; se 0 < d < a,

então a interação é de dominância parcial; e se d > a conclui-se que a interação é de

sobredominância.

O grau de dominância (GD) que descreve o tipo de interação alélica é des-

1HARDY, G.H. Mendelian proportions in a mixed population. Science, Cambridge - England, v.78,
p.49-50, 1908.

2WEINBERG,W. Über den Nachweis der Vererbung beim Menschen. Jahreshefte Verein f. vaterl.
Naturk, Wurtemberg, v.64, p.368-382, 1908.
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crito pela relação
∣∣∣d̂/â∣∣∣. Quando o valor desta expressão for menor do que 0, 2, a interação

será do tipo aditiva, se o valor pertencer ao intervalo 0, 2 a 0, 8 haverá dominância parcial,

caso esteja entre os dois valores, 0, 8 e 1, 2, tem-se dominância completa, caso contrário

haverá sobredominância. O quadro apresentado a seguir exempli�ca a interpretação sobre

o GD.

GD < 0, 2 0, 2 < GD < 0, 8 0, 8 < GD < 1, 2 GD > 1, 2
Aditiva Dominância Parcial Dominância Completa Sobredominância

Os locus podem interagir em pares ou em números mais elevados, e como

mencionado anteriormente, as interações podem ser de vários tipos diferentes, mas no

valor genotípico agregado, interações de todos os tipos são tratadas em conjunto, como

um único desvio de interação.

A média do desvio da interação de todos os genótipos em uma população é

zero quando os valores são expressos como desvios da média da população. O desvio de

interação não é apenas uma propriedade dos genótipos de interação, mas depende também

das frequências dos genótipos na população, e sucessivamente das frequências gênicas.

2.4 Populações utilizadas no mapeamento genético

Para obtenção das populações utilizadas no mapeamento deve-se partir de

linhagens que sejam altamente contrastantes nas características fenotípicas, para tanto,

na maioria das espécies cultivadas, por exemplo, as populações F2 ou de retrocruzamento

são as mais utilizadas. A seguir uma representação grá�ca de como são obtidas essas

populações.

Na Figura 2 têm-se que, P1 e P2 são dois parentais genitores de linhagens

puras. A combinação dos dois gametas, P1 e P2, dão origem a geração F1, que é heterozi-

gota. O cruzamento de F1 com um dos genitores formam a população de retrocruzamento,

ou seja, F1 × P1 formam a RC1 e F1 × P2 formam a RC2. A população F2 é obtida por

autofecundação da geração F1.
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P1

(AB ‖ AB) ×
P2

(ab ‖ ab)

��
F1

(AB ‖ ab)

P1×F1

vv

F1⊗F1

��

P2×F1

((

RC1
AB ‖ AB
Ab ‖ AB
aB ‖ AB
ab ‖ AB


RC2

AB ‖ ab
Ab ‖ ab
aB ‖ ab
ab ‖ ab



F2
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 ab ‖ Ab ab ‖ aB ab ‖ ab



Figura 2 - Delineamentos experimentais utilizados nas análises de ligação entre marcadores

2.5 Fração de recombinação e funções de mapeamento

A razão entre o número de gametas recombinantes e o número total de

gametas produzidos é de�nida com a fração de recombinação ou frequência de recombi-

nação entre dois locus. O espaço paramétrico da fração de recombinação r é 0 ≤ r ≤ 0, 5.

Quando r for igual a 0 tem-se que existe uma perfeita ligação entre os locus, já quando r

for igual a 0, 5, indicará independência entre eles.

A função de mapeamento é uma função matemática que converte a fração de

recombinação entre dois locus em uma distância genética d que os separam. Por exemplo,

dois locus que apresentam uma fração de recombinação igual a 1% estão separados a 1

centimorgan (cM) no mapa genético. O parâmetro r pode ser representado pela fórmula

de Mather (LANGE, 2002), a qual é escrita da forma,

r =
1

2
Pr
(
N[A,B] > 0

)
=

1

2

[
1− Pr

(
N[A,B] = 0

)]
, (18)

em que, na equação (18), N[AB] é o número de eventos de recombinação entre os locus
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A e B no mesmo cromossomo. Sendo que Pr
(
N[A,B] = 0

)
é a probabilidade de não

ocorrer um quiasma (encontro) entre dois locus. A distância de mapa d é de�nida como

d = 1
2
E
[
N[A,B]

]
, representando a metade do número de quiasmas no intervalo [A,B], e d

é medida em unidades de cM .

Assim, a função de mapeamento de Morgan baseia-se no fato de que a

probabilidade de ocorrer um quiasma numa distância de mapa d, é igual ao número

esperado de permutações gênicas por gameta nesta distância, sendo assim, E
[
N[A,B]

]
=

2d. Assim, a função de mapeamento de Morgan é expressa da forma,

r = 1
2

[
1− Pr

(
N[A,B] = 0

)]
= 1

2
2d

= d.

(19)

Assumindo que cada permutação gênica ocorre de forma aleatória e indepen-

dente, logo a ocorrência desta permutação entre dois locus num determinado cromossomo

é modelada por uma distribuição de Poisson, em que E
[
N[A,B]

]
= 2d (WU; CASELLA;

MA, 2007). Assim a função de mapeamento de Haldane (1919) é escrita da forma,

r = 1
2

[
1− Pr

(
N[A,B] = 0

)]
= 1

2

[
1− e−2d(2d)0

0!

]
= 1

2

[
1− e−2d

]
.

(20)

Reescrevendo a equação (20) em função da distância de mapa tem-se,

d = −1

2
ln (1− 2r) . (21)

Kosambi (1944) mostrou que a relação entre a distância de mapa d e a

fração de recombinação r é estabelecida da forma,

2r = tanh (2d) (22)

Escrevendo a equação (22) em função da distância de mapa tem-se,

d =
1

4
ln

(
1 + 2r

1− 2r

)
(23)
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A Figura 3 mostra a representação grá�ca das três funções de mapeamento

que foram especi�cadas nas equações (19), (21) e (23).

Fração de recombinação (r)

D
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tâ
nc

ia
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e 
m
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a 

(d
)

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6 Morgan
Haldane
Kosambi

Figura 3 - Representação grá�ca das três funções de mapeamento: Morgan, Haldane e Ko-
sambi

2.6 Mapeamento de QTL

Doerge (2002) de�niu um QTL como sendo uma determinada região do

genoma que é responsável pela variação da característica quantitativa de interesse. Porém

a identi�cação dessas regiões não é uma tarefa simples, devido ao grande número de QTL

que pode conter em todo o genoma.

Edwards, Stuber e Wendel (1987) realizaram um trabalho em que utilizaram

as informações dos marcadores moleculares para localizar QTL em milho. Neste mesmo

trabalho os autores veri�caram que as regiões ligadas aos marcadores explicaram entre

8% e 40% da variação fenotípica em um conjunto de 25 características 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 análise de marcadores �anqueadores. Esta técnica de mapear QTL foi de fundamental
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importância, pois outras técnicas surgiram a partir desta, como o Mapeamento por In-

tervalo Composto e o Mapeamento de Múltiplos Intervalos (ZENG, 1993; KAO; ZENG;

TEASDALE, 1999).

Modelo QTL

Seja uma população de mapeamento derivada de cruzamentos controlados,

e que a característica quantitativa de interesse seja afetada por L QTL, o vetor dos valores

fenotípicos observados y = (y1, y2, . . . , yn)T (n é a quantidade de indivíduos), pode ser

descrito pelo seguinte modelo de regressão linear,

y = µ+ Zβ + ε (24)

No modelo (24), µ é a constante, β é o vetor dos efeitos genéticos, Z é a

matriz do delineamento e ε é o vetor de erros aleatórios modelado por uma distribuição

normal, ε ∼ N (0, Iσ2). A matriz do delineamento e o vetor de efeitos genéticos depende-

rão, exclusivamente, da população utilizada no mapeamento. A seguir, serão detalhados

os modelos para uma população de retrocruzamento, como também para uma população

F2.

Em uma população de retrocruzamento o modelo linear utilizado é dado

por:

yi = µ+ zia+ εi, (25)

em que yi é o valor fenotípico do indivíduo i, µ é a média geral, zi é a variável indicadora

que representa o genótipo do QTL do indivíduo i e é de�nido da forma

zi =

 1, se o genótipo do QTL é Qq,

0, se o genótipo do QTL é qq,

a é o efeito aditivo do QTL e εi é o erro aleatório.

A extensão do modelo (25) se faz necessária para estimar e testar os efeitos

genéticos dos QTL para uma população F2 cujos genótipos são: QQ, Qq, e qq. O modelo
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é então expresso da forma:

yi = µ+ z1ia+ z2id+ εi, (26)

em que os parâmetros a e d representam os efeitos genéticos aditivo e dominante do QTL,

respectivamente. Ainda no modelo (26) as variáveis indicadoras z1i e z2i são de�nidas

como,

z1i =

 1, se o genótipo do QTL é QQ,

−1, se o genótipo do QTL é qq,

z2i =

 0, se o genótipo do QTL é QQ ou qq,

1, se o genótipo do QTL é Qq.

Na prática, numa população de mapeamento, não é possível a observação

dos genótipos dos QTL, embora a suposição seja necessária quando se trata de um modelo

estatístico. Na verdade, são usados os marcadores, uma vez que estes são observados

para prever esses QTL por meio do estudo da ligação entre os marcadores e QTL. O

procedimento se dá na determinação dos genótipos dos marcadores associados a uma ou

mais características quantitativas e a partir desta determinação realiza-se inferência para

o efeito de um QTL putativo na variação fenotípica. Vale ressaltar que a utilização de um

único marcador não é su�ciente para a análise, haja vista que se pretende saber em qual

lado do marcador (direito ou esquerdo) o QTL está localizado (WU; CASELLA; MA,

2007).

Probabilidades condicionais

Os elementos da matriz Z serão compostos dos genótipos do QTL Qij, que

por sua vez, não são observáveis. Assim,

yij|Qij ∼ N (µ+ zijβj;σ
2) , i = 1, . . . , n.

j = 1, . . . , L.

A seguir, será detalhada a obtenção da distribuição de probabilidade yij|Qij

obtida por meio da fração de recombinação.
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Considere a função de distribuição marginal de y, f (y), expressa da forma,

f (y) =
∑

f (y, Q) =
∑

f (y|Q)× f (Q) .

Para obter a solução da função de distribuição conjunta será necessária a

construção da distribuição de probabilidade de cada Qij. De acordo com Satogopan et

al. (1996) a distribuição de probabilidade dos genótipos dos L QTL, dado os genótipos

dos marcadores moleculares Mik e a distância entre eles, podem ser obtidas por meio da

fração de recombinação entre estas marcas. Supondo que o j-ésimo QTL está na posição

λj entre os marcadores kj e kj+1, e que a posição λj pertence ao intervalo Dkj e Dkj+1
,

Dkj ≤ λj ≤ Dkj+1
, a função de distribuição de probabilidade para os genótipos dos QTL

será escrita da forma,

f (Qi|λ,Mi, D) =
L∏
j=1

f (Qij|λj,Mi, D) . (27)

Assumindo que os locus segregam de forma independente, a equação (27),

será reescrita da seguinte maneira,

f (Qi|λ,Mi, D) =
L∏
j=1

f
(
Qij|λj,Mikj , Dkj , Dkj+1

)
. (28)

A equação (28) é calculada utilizando as informações das Tabelas 1 e 2.

Nestas tabelas r, r1 e r2 são as frações de recombinação obtidas a partir do mapa genético,

sendo r1 a fração de recombinação entre o marcador k e o QTL, r2 a fração entre o QTL

e o marcador k + 1 e r = r1 + r2 + 2r1r2 a fração de recombinação entre os marcadores k

e k + 1.

A função de verossimilhança para o parâmetro λ e o conjunto de parâmetros

θ = (µ, β, σ2)
T é expressa da forma,

L (λ, θ|y) =
n∏
i=1

L∑
j=1

f (yi|Qi = qi, θ)× f (Qi = qi|λ)

Utilizando-se das probabilidades condicionais, a distribuição genotípica do
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QTL, embora não seja observada, pode ser mensurada a partir dos genótipos dos marca-

dores �anqueadores (KAO; HO, 2012),

p (Qk′|Mk,Mk+1) =
p (Mk, Qk′ ,Mk+1)

p (Mk,Mk+1)
, (29)

em que Qk′ é o genótipo do suposto QTL que está localizado entre os marcadores �anquea-

doresMk eMk+1. As probabilidades condicionais resultantes da equação (29), de maneira

simpli�cada, serão iguais as frequências conjuntas divididas pelas frequências marginais

correspondentes aos genótipos dos marcadores.

 

            

 

      

  

 

Figura 4 - Esquema de um QTL �anqueado entre dois marcadores

Na Figura 4 é apresentada uma esquematização de um QTL �anqueado

entre dois marcadores e, como mencionado anteriormente, o genótipo deste QTL será

estimado a partir dos genótipos destes marcadores, que são observáveis, e para isto será

utilizada a fração de recombinação que será convertida em distância de mapa d para

realização dos cálculos. As frequências e as probabilidades condicionais dos genótipos do

QTL dado os marcadores �anqueados para as populações de retrocruzamento e F2 podem

ser observadas nas Tabelas 1 e 2, respectivamente.

Tabela 1 - Frequências dos genótipos dos marcadores MM , Mm em uma população de Re-
trocruzamento

Marcador Genótipo do QTL

Genótipo p (Mk,Mk+1)
p (Mk, Qk′ ,Mk+1)

MM Mm
MM MM 1/2 (1− r) 1/2 (1− r1) (1− r2) 1/2r1r2
MM Mm 1/r 1/2 (1− r1) r2 1/2 (1− r2) r1
Mm MM 1/r 1/2 (1− r2) r1 1/2 (1− r1) r2
Mm Mm 1/2 (1− r) 1/2r1r2 1/2 (1− r1) (1− r1)
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Tabela 2 - Frequências dos genótipos dos marcadores MM , Mm e mm em uma população F2

Marcador Genótipo do QTL

Genótipo p (Mk,Mk+1)
p (Mk, Qk′ ,Mk+1)

MM Mm mm

MM MM 1/4 (1− r)2 1/4 (1− r1)2 (1− r2)2 1/2r1r2 (1− r1) (1− r2) 1/4r21r
2
2

MM Mm 1/2 (1− r) r 1/4 (1− r1)2 (1− r2) r2 1/2 (1− r1)
(
1− 2r2 + 2r22

)
r1 1/4 (1− r2) r21r2

MM mm 1/4r2 1/4 (1− r1)2 r22 1/2 (1− r1) (1− r2) r1r2 1/4 (1− r2)2 r21
Mm MM 1/2 (1− r) r 1/4 (1− r1) (1− r2)2 r1 1/2 (1− r2)

(
1− 2r1 + 2r21

)
r2 1/4 (1− r1) r22r1

Mm Mm 1/2
(
1− 2r + 2r2

)
1/4 (1− r1) (1− r2) r1r2 1/2

(
1− 2r1 + 2r21

) (
1− 2r2 + 2r22

)
1/4 (1− r1) (1− r2) r1r2

Mm mm 1/2 (1− r) r 1/4 (1− r1) r1r22 1/2
(
1− 2r1 + 2r21

)
(1− 2r2) r2 1/4 (1− r1) (1− r2)2 r1

mm MM 1/4r2 1/4 (1− r2)2 r21 1/2 (1− r1) (1− r2) r1r2 1/4 (1− r1)2 r22
mm Mm 1/2 (1− r) r 1/4 (1− r2) r21r22 1/2 (1− r1)

(
1− 2r2 + 2r22

)
r1 1/4 (1− r1)2 (1− r2) r2

mm mm 1/4 (1− r)2 1/4r21r
2
2 1/2 (1− r1) (1− r2) r1r2 1/4 (1− r1)2 (1− r2)2

Por meio da Tabela 2 é possível estimar os coe�cientes associados com os

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

Tabela 3 - Genótipos dos marcadores MM , Mm e mm e os efeitos aditivo (a) e dominante
(d) dos genótipos dos QTL em uma F2

Genótipo
Efeitos

a d

MM MM (1−r1)2(1−r2)2−r21r22
(1−r)2

2(1−r1)(1−r2)r1
(1−r)2

MM Mm (1−r1)2(1−r2)r2−r21r2(1−r2)
r(1−r)

r1(1−r1)(1−r2)2+(1−r1)r1r22
r(1−r)

MM mm (1−r1)2r22−(1−r2)
2r21

r2
2(1−r1)(1−r2)r1r2

r2

Mm MM r1(1−r1)(1−r2)2−(1−r1)r1r22
r(1−r)

(1−r1)2(1−r2)r2+(1−r2)r21r2
r(1−r)

Mm Mm 0 (1−2r1+r21)(1−2r2+r22)
r2+(1−r)2

Mm mm (1−r1)r1r22−(1−r1)(1−r2)
2r1

(1−r)r
(1−r1)2(1−r2)r2+(1−r2)r21r2

(1−r)r

mm MM (1−r2)2r21−(1−r1)
2r22

r2
2(1−r1)(1−r2)r1r2

r2

mm Mm (1−r2)r21r2−(1−r1)
2(1−r2)r2

(1−r)r
(1−r1)(1−r2)2r1+(1−r1)r1r22

(1−r)r

mm mm r21r
2
2−(1−r1)

2(1−r2)2

(1−r)2
2(1−r1)(1−r2)r1r2

(1−r)2

As próximas seções desta revisão bibliográ�ca apresentará a inferência baye-

siana no mapeamento de QTL.

2.7 Inferência bayesiana

Na estatística é de fundamental importância o conhecimento sobre a quan-

tidade de interesse θ, sendo este tratado como uma quantidade desconhecida. A análise

bayesiana destina-se a obtenção da densidade a posteriori a cerca dos parâmetros de inte-

resse, para isto, é combinada a informação prévia a respeito dos parâmetros (distribuição

a priori), e o conhecimento que se tem sobre o parâmetro contido na amostra (função de

verossimilhança).
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Teorema de Bayes

Suponha que y = (y1, y2, . . . , yn)T é um vetor de n observações cuja distri-

buição de probabilidade é p(y|θ), em que θ = (θ1, θ2, . . . , θd)
T é um vetor paramétrico

de dimensão d. Suponha que a incerteza sobre θ seja modelada por uma distribuição de

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

p(y|θ)× p(θ) = p(y,θ) = p(θ|y)× p(y). (30)

A equação (30) pode ser reescrita da forma,

p (θ|y) =
p(y|θ)× p(θ)

p(y)
. (31)

A equação (31) é a fórmula usual do teorema de Bayes. Na inferência baye-

siana, p(y|θ) será denotado por L(θ|y) (função de verossimilhança), p(θ) é a distribuição

a priori e, p(y) é a integral de�nida num intervalo de valores possíveis de θ. A função

p(y) neste caso é expressa por

p(y) =

∫
θ
L(θ|y)× p(θ)∂θ. (32)

Observe que a equação (32) não dependerá de θ e, portanto, esta quantidade

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

p (θ|y) = c× L(θ|y)× p(θ) (33)

De acordo com Box e Tiao (1992) na equação (33), c−1 = p(y) é uma constante nor-

malizada necessária para assegurar que a distribuição a posteriori p (θ|y) após integrada

resulte no valor um.

Assim, da equação (31), observa-se que p (θ|y) é proporcional à função de

verossimilhança multiplicada pela priori:

p (θ|y) ∝ L(θ|y)× p(θ) (34)

A função de verossimilhança desempenha um papel muito importante na

fórmula de Bayes. É por meio dela que os dados podem modi�car o conhecimento a priori
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sobre θ. Essa função pode ser vista como a representação do que os dados têm a informar

a respeito de θ.

2.8 Distribuições a priori

De acordo com Ehlers (2011) a utilização de informação a priori em inferên-

cia bayesiana requer a especi�cação de uma distribuição a priori para o(s) parâmetro(s)

de interesse, θ. Esta distribuição deve descrever o conhecimento que se tem sobre θ an-

tes mesmo da realização do experimento. Existem algumas formas de especi�cação das

distribuições a priori, como por exemplo, as distribuições a priori conjugadas e as não in-

formativas. A designação de prioris conjugadas é devido ao fato de que as distribuições a

priori e a posteriori pertençam a uma mesma classe de distribuições e assim a atualização

do conhecimento que se tem sobre θ envolve apenas uma mudança nos hiperparâmetros.

O uso de prioris conjugadas é muito importante na estatística bayesiana, pois o aspecto

sequencial do método bayesiano pode ser explorado de�nindo-se apenas uma regra de

atualização dos hiperparâmetros já que as distribuições permanecem as mesmas. Porém,

a utilização destas prioris, às vezes, está mais relacionada à facilidade de implementa-

ção computacional do que a modelagem adequada do parâmetro de interesse (TOLEDO,

2006). A priori não-informativa refere-se ao caso em que pouca ou nenhuma informação

é disponível antes de realizar o experimento. O termo �não informativa� é usado para

descrever a falta de crenças subjetivas utilizadas na formulação de tal priori (ENO, 1999).

De acordo com Meyer (2009) uma forma de atribuir distribuição a priori não-informativa

é designar distribuições de forma que, todos os possíveis valores para um dado parâmetro,

tenham a mesma chance de ocorrer. A ideia inicial é utilizar a distribuição uniforme

para representar esta situação, e assim, p(θ) ∝ constante. Je�reys (1961), baseando-se na

informação de Fisher, propôs uma classe de prioris não informativas invariantes, contudo,

possivelmente impróprias.

A seguir, serão apresentadas algumas distribuições a priori que são utilizadas

para o mapeamento de QTL.

a) Número de QTL com efeitos detectáveis

O número esperado de QTL a ser considerado no modelo, l0, pode ser determinado

utilizando métodos clássicos, como por exemplo, o mapeamento por intervalo com-

posto, para que, em seguida, seja determinado um valor plausível para L (número
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de QTL com efeitos detectáveis). O valor para L terá grande in�uência sobre as

estimativas dos parâmetros a posteriori (GREEN, 1995).

Para determinar um valor de L, a distribuição de Poisson será atribuída como uma

priori, com média l0. Para que o valor de L seja su�cientemente grande, tem-se

que a probabilidade Pr(l > L) será pequena. Pelos princípios de aproximações de

distribuições, aproximando a distribuição de Poisson a uma distribuição normal,

tem-se que L será l0 + 3
√
l0 (YI et al., 2005). Quando não há efeito da interação

entre pares de QTL, o valor de L se reduz a 3
√
l0.

b) Número de QTL incluídos e os seus efeitos genéticos associados

p (γ) =
L∏
j=1

ω
γj
j (1− ωj)1−γj . (35)

Na equação (35), ωj = p (γj = 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 (γj = 1) = 1 − p (γj = 0) = ωj. No mapeamento de

QTL, por simplicidade, ωj = ω. Como caso particular, quando ω = 1/2, tem-

se que, p (γ) = 1
2
L. Esta aproximação é muito utilizada, como uma priori pouco

informativa, para soluções de problemas envolvendo seleção de variáveis (YI, 2004).

c) Posição do QTL

Em geral, para o parâmetro que representa a posição do j-ésimo QTL, λj, assumi-se

uma distribuição a priori Uniforme no intervalo [a, b]. Dado que o comprimento do

genoma é K, λ ∼ U [0, K] (SATAGOPAN et al., 1996). Isso ocorre devido ao fato

de não se ter nenhum conhecimento prévio a respeito das posições dos QTL. Assim,

duas restrições podem ser adotadas para reduzir o espaço paramétrico do modelo,

sobre a distribuição a priori para as posições dos QTL. A primeira diz respeito à

distância entre múltiplos QLT ligados. Já a segunda restringe o número de QTL

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

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

βj ∼ N

(
0, γjcσ2

(
x
′

.jx.j

)−1)
. (36)

Na equação (36), x.j = {x1j, x2j, . . . , xnj} é um vetor contendo os coe�cientes de

βj e c é um fator de escala positiva. Estes autores a�rmam que muitas sugestões

foram propostas para a escolha de c no que diz respeito a problemas de seleção

de variáveis, eles comentam que tomaram c = n, em que n é o tamanho amostral,

justi�cando que esta é uma escolha trivial.

e) Média geral e a variância residual

Para a média µ, em geral, é atribuída uma distribuição a priori Normal, µ ∼

N (η0, τ
2
0 ), em que η0 e τ 20 serão a média e a variância amostral, respectivamente.

Já para a variância residual σ2, quase sempre é estabelecida uma priori �não infor-

mativa�, p(σ2) = 1
σ2 .

Baseados no trabalho de Chipman (2004), Yi et al. (2007) atribuíram dis-

tribuições a priori hierárquicas para os parâmetros presentes nos efeitos genéticos. Estes

mesmos autores propuseram a utilização de modelos bayesianos hierárquicos (RUIZ et al.,

2003; GELMAN, 2006).

2.9 Monte Carlo com Cadeia de Markov

O grande desa�o, na maioria dos experimentos em que é aplicada a inferên-

cia bayesiana, é a obtenção da distribuição conjunta a posteriori. Pois, uma vez obtida

uma amostra desta distribuição é possível calcular estatísticas relacionadas aos parâme-

tros de interesse. Mas, na maioria dos casos, não há uma solução analítica para este

tipo de distribuição. Para contornar esse problema gera-se uma amostra das distribuições

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

aleatório no espaço de θ que convirja para uma distribuição estacionária, 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 é um método utilizado para obtenção

de amostras aleatórias relacionadas a uma distribuição de probabilidade, como por exem-

plo, a distribuição a posteriori. De acordo com Meyer (2009) este algoritmo é indicado

em casos, em que, a distribuição condicional completa a posteriori não possui uma forma

fechada.

Considere que a cadeia de Markov esteja no estado θ. O algoritmo M-H gera

um valor candidato θ′ de uma distribuição proposta, q (·, θ). Vale ressaltar que, poderá

depender, ou não, do estado atual da cadeia. Assim, o valor candidato, θ′, é aceito com

probabilidade:

α (θ, θ′) = min

(
1,
π (θ′) q (θ, θ′)

π (θ) q (θ′, θ)

)
. (37)

Na equação (37), π representa a distribuição de interesse. Para simpli�car,

o algoritmo M-H pode ser estabelecido de acordo com os seguintes passos:

1. Atribua um valor inicial, θ0 na iteração t = 0;

2. Gere um valor candidato, θ′, ao próximo estado, da distribuição q (·, θ);

3. Calcule a probabilidade de aceitação, α (θ, θ′);

4. Gere u de uma distribuição U (0, 1);

5. Se u < α, aceite o novo valor, caso contrário, rejeite-o e faça θ(t+1) = θ;

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

2.10 Monte Carlo com Cadeia de Markov e Saltos Reversíveis

Muitas são as características quantitativas que são extremamente in�uen-

ciadas por fatores genéticos, no que diz respeito a sua variabilidade fenotípica, em geral,

existem vários genes que colaboram para isto.

A utilização de metodologias baseadas em inferência bayesiana usando mé-

todos MCMC vem sendo utilizada para mapear QTL (SATAGOPAN et al., 1996; SIL-

LANPÄÄ; ARJAS, 1998; YI; XU, 2000; GAFFNEY, 2001; YI, 2004; BANERJEE; YAN-

DELL; YI, 2008; MANICHAIKUL et al., 2009; LI; SILLANPÄÄ, 2012).
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Para Satagopan et al. (1996) o número de QTL é uma quantidade conhe-

cida. Assim, as estimativas a posteriori para os parâmetros podem ser inferidas utilizando

o método MCMC tradicional. Ou seja, para a construção das cadeias de Markov são 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 número de QTL como uma quantidade desco-

nhecida, implicando em vantagens consideráveis para a modelagem. O grande problema

quando se utiliza esta metodologia, é o da obtenção da amostra aleatória da distribuição

conjunta a posteriori, uma vez que, ao considerar o número de QTL como uma incerteza, a

dimensão do espaço do modelo (número de parâmetros) pode variar. Green (1995) propôs,

como resolução deste problema, o algoritmo MCMC com Saltos Reversíveis, este algoritmo

permite saltar entre modelos com dimensões diferentes por meio da especi�cação de distri-

buições propostas, ou seja, poderá ocorrer em cada nova iteração o nascimento ou morte

de um QTL. Muitos trabalhos seguiram as ideias deste autor, tais como, (STEPHENS;

FISCH, 1998; YI, 2004; LEE; VAN DER WERF, 2006; YI et al., 2007), dentre outros.

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

executado da seguinte forma:

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

modelo C composto pelo conjunto de parâmetros θ;

b) Seja agora que, um novo modelo C ′ com θ′ parâmetros é proposto com probabilidade

pC,C′ ;

c) Por simplicidade, o novo modelo, C ′, tem um maior número de parâmetros, nC′ > nC

A partir desta estrutura o seguinte algoritmo é utilizado:

1. Proponha a mudança(C,θ)→ (C ′,θ) com probabilidade pC,C′ ;

2. Gere um vetor aleatório, κ ∼ q(κ), com dimensão nC′ > nC;

3. Faça θ = g (θ,κ), para uma função determinística g;

4. Aceite (C ′,θ′) com probabilidade min (1, A). Em que,

A =
π (C ′,θ′)
π (C,θ)

× pC′,C
pC,C′q (κ)

∣∣∣∣∂g (θ,κ)

∂ (θ,κ)

∣∣∣∣ .
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Modelo de espaço composto

Segundo Meyer (2009) quando existem incertezas em relação a dimensão do

espaço paramétrico, uma alternativa que surge é a utilização do modelo de espaço com-

posto. A abordagem do espaço composto, que é uma modi�cação direta do conceito do

produto dos espaços (CARLIN; CHIB, 1995), proporciona soluções no que diz respeito a

uma grande variedade de problemas que envolvem a seleção de modelos (GODSILL, 2001).

Este tipo de modelo considera um espaço que contempla todos os possíveis parâmetros

envolvidos e que também inclui uma variável aleatória que informa quais parâmetros

estão presentes no modelo. Os parâmetros por sua vez, incluídos neste modelo, determi-

nam a função de verossimilhança, já os parâmetros não utilizados, estarão presentes na

distribuição conjunta a posteriori em forma de pseudo-prioris.

2.11 Comparação de modelos

O fator de Bayes (FB), introduzido por Je�reys (1961), é uma alternativa

bayesiana para testar hipóteses relacionadas à comparação de dois modelos (M1 e M2),

ou seja, esta estatística 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

não encaixados sejam comparados. Pelo FB, para comparação de dois modelos, será

utilizada a razão das verossimilhanças marginais dos dados. Assim, esta razão pode ser

escrita da forma,

B12 =
f (y|M1)

f (y|M2)
. (38)

Je�reys (1961) sugeriu a seguinte interpretação para a estatística B12 (Ta-

bela 4).

Tabela 4 - Classi�cação do Fator de Bayes

log10 (B12) B12 Classi�cação
< 0, 50 1, 00 a 3, 20 Evidência a favor de M2

0, 50 a 1, 00 3, 20 a 10, 00 Evidência positiva a favor de M2

1, 00 a 2, 00 10, 00 a 100, 00 Forte evidência a favor de M2

> 2, 00 > 100, 00 Evidência decisiva a favor de M2
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3 MATERIAL E MÉTODOS

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 serão apresentados

detalhes do delineamento utilizado para mapear QTL no trabalho destes autores.

No cruzamento entre duas linhagens endogâmicas L−08−05F e L−14−4B

foi obtida uma população que possuía características contrastantes para a produção de

grãos de milho. Deste cruzamento obteve-se a progênie F1, sendo que, quatro plantas

desta geração foram autofecundadas, dando origem a 400 plantas da população F2 das

quais foram obtidas 400 progênies F2:3, que foram cruzadas entre si e semeadas em linhas

com vinte plantas para aumentar a quantidade de sementes necessarias para análise do

experimento.

A partir das 400 progênies foram criados quatro grupos com 100 progênies

cada. Em cada grupo foi realizado um delineamento látice 10× 10, com duas repetições

cada um. Neste experimento foram avaliados vários caracteres, entretanto neste trabalho

restrigiremos a analisar um deles, a produção de grãos de milho.

O mapa de ligação utilizado para detecção de QTL foi composto por 117

locus de marcadores microssatélites, os quais foram distribuídos em dez grupos de ligação.

O mapa genético �cou com comprimento de 1634,20 cM e distância média entre as marcas

de 14 cM.

3.2 Métodos

3.2.1 HMM para imputação dos genótipos dos marcadores moleculares

As análises de marcadores moleculares que contém informação genotípica

do indivíduo são importantes para identi�car associações de genes. Os grandes conjuntos

de dados derivados desses marcadores contêm uma quantidade signi�cativa de genótipos

ausentes. De acordo com Roberts et al. (2007), na prática, existem algumas alternativas

para lidar com este problema, tais como, repetir a genotipagem em regiões com genótipos

ausentes, remover os marcadores com dados em falta e inferir os dados ausentes. Neste

trabalho, o objetivo é inferir os genótipos ausentes por meio de imputações.

As informações ausentes a respeito dos genótipos nos marcadores molecu-
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lares é 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 não informativos, dentre outros motivos. Para solucionar este problema se faz

necessária à utilização de técnicas de imputação para inferir os dados desses genótipos

(HOWIE; MARCHINI; STEPHENS, 2011; LI et al., 2009). Existem diversos progra-

mas computacionais que são utilizados para imputação, como por exemplo, o IMPUTE

(ZHAO, 2008) e o BEAGLE (BROWNING; BROWNING, 2009). Ambos os programas

são baseados em HMM.

Os dados dos genótipos dos marcadores serão aqui utilizados para inferir

as localizações de possíveis QTL, como também detectar QTL no intervalo constituído

entre dois marcadores. Assim, será realizada uma análise preliminar, no que diz respeito

à imputação dos genótipos não observados nos marcadores, para que, ao fazer inferência

no intervalo entre dois marcadores, possam-se ter estimativas mais con�áveis e plausíveis.

Com isso, a acurácia das técnicas para mapear QTL se torna maior. A imputação desses

dados permite aos geneticistas avaliarem com precisão a evidência de possíveis marcadores

associados à QTL (BROWNING; BROWNING, 2009).

Sabe-se que no mapeamento de QTL, utilizando uma abordagem bayesi-

ana, os genótipos ausentes são tratados como uma variável aleatória fazendo com que a

quantidade de parâmetros a serem estimados no modelo cresça. Logo, ao se fazer impu-

tação destes genótipos a dimensão do espaço paramétrico diminuirá signi�cativamente,

aumentando assim a e�ciência das estimativas e reduzindo o tempo computacional das

análises.

O HMM, esquematizado na Figura 5, será estruturado neste trabalho da

seguinte forma: gi representa um estado não observado da cadeia de Markov, oi é uma

variável aleatória observável, sendo que oi depende apenas de gi. Os elementos aij e eik

representam as probabilidades de transição e de emissão, respectivamente.

g1

o1

g2

o2

g3

o3

· · · gi

oi

· · · gN

oN

e11

a12 a23

e22 e33

a34 a(i−1)i

eik
ai(i+1) a(N−1)N

eNM

Figura 5 - Ilustração de uma cadeia de Markov oculta
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A utilização do HMM para imputação de genótipos dos marcadores ocorre

da seguinte maneira.

Considere um indivíduo originário de um retrocruzamento de duas linhagens

puras, A e B, em que o pai F1 foi cruzado novamente com A. Sendo assim, os possíveis

valores genotípicos serão, G = {AA,AB}.

O conjunto dos símbolos que serão emitidos, sequência observável, será ex-

presso por, O = {A,H, NA} . Ou seja, AA emitirá o símbolo A, AB emitirá H. Já NA

representará um valor não observado.

As probabilidades iniciais assumindo as regras de Mendel serão π (AA) =

π (AB) = 1/2. As probabilidades de transição estarão em função da fração de recom-

binação r, aij = r, para i 6= j, em que r denota a fração de recombinação. Na-

turalmente, aij = 1 − r, para i = j. Para determinar as expressões para as pro-

babilidades de emissão, assume-se uma taxa de erro constante na genotipagem, ε, en-

tão egi (AA,A) = egi (AB,H) = 1 − ε, e egi (AA,H) = egi (AB,A) = ε. Tem-

se ainda que, egi (AA, NA) = egi (AB, NA) = 1, pois NA = {A ou H} de modo que

egi (AA, NA) = egi (AA,A) + egi (AA,H) = 1.

Para uma população F2, as expressões dessas probabilidades são determi-

nadas de maneira análoga (Tabela 5).

Tabela 5 - Probabilidades de transição em uma população F2

g
g′

AA AB BB

AA (1− r)2 2r (1− r) r2

AB r (1− r) (1− r)2 + r2 r (1− r)
BB r2 2r (1− r) (1− r)2

Em uma população F2 os possíveis símbolos observados serão Od =

{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, Gd = {AA,AB,BB},

os possíveis valores genotípicos (Tabela 6).

Tabela 6 - As probabilidades de emissão em uma população F2

g
Od

A H B NA

AA 1− ε ε/2 ε/2 1
AB ε/2 1− ε ε/2 1
BB ε/2 ε/2 1− ε 1
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De acordo com as regras de Mendel, as probabilidades iniciais serão

π(AA) = π(BB) = 1
4
, π(AB) = 1

2
.

3.2.2 Métodos para avaliar a acurácia

Após realizada a imputação, foi feito um estudo no qual foram retiradas

certas quantidades de observações da própria matriz com todos os genótipos dos marca-

dores presentes. A porcentagem de valores retirados em cada indivíduo no decorrer dos

117 marcadores variou de 1% a 40%.

Para validação do método empregado para imputação dos genótipos dos

marcadores moleculares foram utilizadas duas técnicas descritas a seguir.

A raiz quadrada do erro quadrático médio normalizado - NRMSE (do in-

glês, normalized root mean squared error) foi calculada para determinar a acurácia da

imputação (KIM et al., 2004; HU et al., 2006; XIANG et al., 2008). A NRMSE é obtida

de acordo com a seguinte expressão,

NRMSE =

√√√√√√√√√√
1
Q

Q∑
q=1

(ĝq − gq)2

1
Q

Q∑
q=1

g2q

(39)

Na equação (39) q = 1, 2, . . . , Q representa a quantidade de valores a serem imputados, gq

representa o valor real que foi ocultado da matriz completa dos genótipos dos marcadores

e o seu respectivo valor imputado ĝq. Quanto menor for a NRMSE, melhor será para a

validação na acurácia da imputação.

Para uma avaliação cuidadosa da e�ciência do algoritmo de imputação, além

da NRMSE, foram calculados os coe�cientes de correlação de Pearson (R) nos cenários

estudados, baseando-se em toda informação dos marcadores. Quanto maior R, melhor

será a acurácia da imputação.

Os valores médios obtidos a partir de 1000 iterações destas medidas foram

utilizados para avaliação.

Após a especi�cação do método de imputação dos genótipos nos marcadores

moleculares o próximo 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 Múltiplos QTL

De acordo com Yi et al. (2005) em uma população de mapeamento tem-se

que, os valores de uma determinada característica, y, e os genótipos dos marcadores, g,

para cada indivíduo da população, são observáveis. Considere que o genoma está parti-

cionado em H locus, P = {P1, P2, . . . , PH} e que o QTL ocorre nestas posições. Sabe-se

que os genótipos dos QTL, q, nas posições P, não são observados. Mas, a partir dos

marcadores observados é possível com o uso da distribuição de probabilidades condicio-

nais, p (q|P,g), inferir estes valores. Esta distribuição de probabilidade será utilizada no

contexto bayesiano, como uma distribuição a priori para os genótipos dos QTL. Ainda

de acordo com estes autores, o problema que surge no momento de inferir o número e as

posições dos múltiplos QTL é equivalente ao problema da seleção de um subconjunto de

P que explique completamente a variação fenotípica.

Assim, seja o seguinte modelo linear,

yi = µ+
H∑
j=1

xijβj + εi i = 1, 2, . . . , n (40)

em que, no modelo (40), µ representa a média geral, xij denota o genótipo do j-ésimo

QTL do i-ésimo indivíduo, βj é um vetor contendo os efeitos genéticos associados ao

j-ésimo QTL e εi é o erro residual que é modelado por uma distribuição normal com

média zero e variância constante (σ2). Para determinação desses efeitos será utilizada

a parametrização de Cockerham (KAO; ZENG, 2002). Em uma população F2, para o

modelo (40), os elementos da matriz X são estabelecidos da seguinte forma,

xij1 = zij − 1

xij2 = (1 + xij1)× (1− xij1)− 0, 5.
(41)

Na equação (41) zij é a quantidade de alelos dominantes do genótipo do j-ésimo QTL

para o i-ésimo indivíduo.

Considerando o vetor λ = {λ1, λ2, . . . , λL}, de dimensão L que contém as

posições dos L QTL. Cada QTL pode afetar a variação fenotípica por meio de seus efeitos

principais.

Seja um vetor γ, de variáveis aleatórias binárias, γj, para indicar a inclusão
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de possíveis locus (γj = 1) ou exclusão (γj = 0). O vetor γ denominará a quantidade

de QTL que foi incluída e os seus efeitos genéticos associados. Com isso, as posições dos

QTL incluídos no modelo serão denotadas por λγ . Logo, o conjunto (γ,λγ) representará

a arquitetura genética, o quantidade e as posições dos QTL, como também a sua ação

gênica (YI et al., 2007). Com base nessas considerações o modelo (40) pode ser reescrito

da forma,

yi = µ+
L∑
j=1

γjxijβj + εi, i = 1, 2, . . . , n. (42)

3.2.4 MCMC com Saltos Reversíveis 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 Hl para outro modelo Hl′ , sendo l e l′ as

dimensões do espaço paramétrico dos dois modelos, ou seja, para o mapeamento de QTL

utilizando abordagem bayesiana, seria como a cadeia mover-se de um modelo contendo

l QTL para um modelo com l′ QTL, sendo l′ igual a l + 1 (nascimento de um QTL) ou

igual a l − 1 (morte de um QTL).

Como solução para o problema de dimensão do espaço paramétrico, Green

em 1995 propôs que os saltos entre os modelos Hl e Hl′ pudessem ser decompostos entre

movimentos. E que, se a dimensão de Hl for maior do que a dimensão de Hl′ e se o

movimento de Hl para Hl′ puder ser representado por uma transformação determinística

de θl então, θl′ = T (θl).

No MCMC com Saltos Reversíveis cada estado da cadeia de Markov Ui

contempla dois componentes, o indicador da quantidade de QTL, Li ∈ {1, 2, . . . , l} e

o vetor estocástico das possíveis dimensões dos parâmetros desconhecidos, zi. O vetor

z toma valores num conjunto C, de�nido como a união de espaços c = Rnl , nl ≥ 1.

Dado L = l, z pode tomar valores somente em Cl. Supondo que (l, z) é o estado atual

da cadeia de Markov denotado por U (t) e que uma proposta U (t+1) =
(
L(t+1), Z(t+1)

)
é

gerada para um novo estado da cadeia. Com probabilidade bll′ a proposta L(t+1) é igual

a l′ QTL. Então, dado L(t+1) = l′, a proposta Z(t+1) é gerada em Cl′ . Considerando u

um vetor aleatório em Rnll′ com nll′ ≥ 1, o qual tem densidade de proposta qll′ (z, µ) e

Rns+nss′ −→ Rns′ , levando assim, a um mapeamento determinístico.

Segundo Silva (2006) quando considerado um movimento de estado (l, z)
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para (l′, z′) =
(
l′, gll′(z,µ)

)
e o movimento reverso de (l′, z′) para (l, z) para (l′, z′) =(

l′, gl′l(z′,µ′)
)
os vetores de estado da cadeia de Markov e as variáveis aleatórias propostas

(z, µ) e (z′, µ′) possuírão a mesma dimensão. A proposta U (t+1) é então aceita com

probabilidade de aceitação:

all′ (z, z
′) = min

{
1,
π (l′, z′, |y) ql′l (z

′, µ′) bl′l
π (l, z, |y) qll′ (z, µ) bll′

×
∣∣∣∣∂ (gll′) (z, µ)

∂z∂µ

∣∣∣∣}

De maneira didática esta probabilidade pode ser expressa da forma,

min

 1, (razão a posteriori) × (razão proposta para o Salto)× (probabilidade de Saltar)

× (Jacobiano da transformação) .


Green (1995) de�niu os três possíveis movimentos entre os modelos:

1. Nascimento de um QTL

Neste caso é proposto saltar de um modelo com l QTL para um modelo com l + 1

QTL com probabilidade bn. Assim, a probabilidade de aceitação é expressa da

forma,

al(l+1) (z, z + 1) = min

{
1,
π (l + 1, z + 1, |y) q(l+1)l (l + 1, z + 1|l, z) bm

π (l, z, |y) ql(l+1) (l, z|l + 1, z + 1) bn

}
.

2. Morte de um QTL

Aqui, o modelo contendo l QTL saltará para o modelo com l − 1 QTL com proba-

bilidade bm. A probabilidade de aceitação é dada da forma,

al(l+1) (z, z + 1) = min

{
1,

π (l, z, |y) ql(l+1) (l, z|l + 1, z + 1) bn
π (l + 1, z + 1, |y) q(l+1)l (l + 1, z + 1|l, z) bm

}
.

3. Permanência do QTL

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

probabilidade bp = 1− (bn + bm).

3.2.5 Espaço composto

No modelo descrito na Equação (42), o vetor de variáveis indicadoras,

γ = {γj}Lj=1, denota a quantidade de QTL. Seja β =
{
βj
}L
j=1

, θ = (β,µ, σ2)
T ,
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λ = {λj}Lj=1, x = {xij}(n,L)(i,j)=(1,1) e a partição,
(
λγ ,xγ ,θγ

)
, quando for inclusão, γj = 1,

e
(
λ−γ ,x−γ ,θ−γ

)
, quando for exclusão, γj = 0. Em que, θγ =

(
βγ ,µγ , σ

2
γ

)
e

θ−γ = β−γ .

Para este mesmo modelo, a função de verossimilhança em um determinado

γ, dependerá de xγ e de θγ , e será escrita da forma,

L (y|γ,x,θ) = L
(
y|γ,xγ ,θγ

)
. (43)

As distribuições a priori de (γ,λ,x,θ) são então fatoradas em três compo-

nentes,

p (γ,λ,x,θ) = p (λ)× p (θ,λ,x|γ)

= p (γ)× p
(
λγ ,xγ ,θγ |γ

)
× p

(
λ−γ ,x−γ ,θ−γ |γ,λγ ,xγ ,θγ

)
.

(44)

O produto entre a função de verossimilhança (43) e as distribuições a priori

(44) resulta na distribuição completa a posteriori para o modelo de espaço composto,

p (γ,λ,x,θ|y) ∝ L
(
y|γ,xγ ,θγ

)
×

p (γ)× p
(
λγ ,xγ ,θγ |γ

)
×

p
(
λ−γ ,x−γ ,θ−γ |γ,λγ ,xγ ,θγ

)
.

(45)

No modelo (45) a função conjunta a priori, p
(
λγ ,xγ ,θγ |γ

)
, será reescrita

em função do produto de outras três prioris, como segue,

p
(
λγ ,xγ ,θγ |γ

)
= p

(
λγ |γ

)
× p

(
xγ |γ

)
× p

(
θγ |γ,xγ

)
. (46)

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

p
(
λ−γ ,x−γ ,θ−γ |γ,λγ ,xγ ,θγ

)
, será fatorada em três componentes,

p
(
λ−γ ,x−γ ,θ−γ |γ,λγ ,xγ ,θγ

)
= p

(
λ−γ |γ

)
× p

(
x−γ |λ−γ

)
× p

(
θ−γ |γ

)
. (47)

Nos modelos (46) e (47), as distribuições p
(
λγ |γ

)
e p
(
λ−γ |γ

)
representam

as prioris para as posições dos QTL. Já p
(
xγ ,λγ

)
e p
(
x−γ ,λ−γ

)
são as distribuições

de probabilidades para os genótipos dos QTL, que por sua vez são calculadas utilizando
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análise multiponto (JIANG; ZENG, 1997).

De acordo com Yi (2004) a grande vantagem que o modelo de espaço com-

posto oferece é a de que a dimensão dos parâmetros mantém-se inalterável.

3.2.6 Especi�cando as prioris

A partir dos modelos especi�cados anteriormente, dois grandes problemas

são inevitáveis, a especi�cação de distribuições a priori para cada parâmetro do modelo

e o cálculo da distribuição a posteriori. A seguir será descrita as prioris utilizadas neste

trabalho.

Para o número esperado de QTL a ser considerado no modelo l0, será aqui

utilizado métodos clássicos, tal como, o mapeamento por intervalo composto, para que,

em seguida, seja determinado um valor plausível para L (quantidade de QTL com efeitos

detectáveis), uma vez que o valor para L terá grande in�uência sobre as estimativas dos

parâmetros a posteriori (GREEN, 1995).

A seguir, uma breve descrição da análise clássica que foi utilizada neste

trabalho.

Sabe-se que, para o modelo bayesiano, o número esperado de QTL terá

que ser inferido para realização dos cálculos a posteriori. Assim, este número esperado

será estimado por meio de uma análise utilizando Mapeamento por Intervalo Composto

(CIM). Nesta abordagem, para a identi�cação de QTL nos cromossomos será utilizada

a estatística de LOD score. De acordo com Bromam e Sen (2009) o LOD score indica

evidência à presença de QTL. Segundo estes autores para a construção desta estatística,

considera-se a hipótese nula H0 sobre ausência de QTL. Esta hipótese é construída da

seguinte forma. Seja y = (y1, y2, . . . , yi, . . . , yn), em que yi denota o fenótipo do i-ésimo

indivíduo. Sob a suposição de que a distribuição normal modela bem os valores fenotípicos

independentemente dos genótipos, tem-se, y ∼ N(µ, σ2). Seja a função de verossimilhança

L0 (µ, σ2) = P (y|H0) =
n∏
i=1

φ
(
yi;µ, σ

2
)
, em que φ é a densidade de uma distribuição

normal. Os estimadores pelo Método da Máxima Verossimilhança (EMV) para µ e σ2 são

ȳ e
n∑
i=1

(yi − ȳ)2 /n = SQRes0/n, respectivamente, sendo SQRes0 a soma de quadrados

residual sob a hipótese nula. Sob a hipótese alternativa H1, de que existe ao menos um

QTL no marcador, assume-se que yi|gi ∼ N(µgi , σ
2), em que gi é o genótipo referente ao

i-ésimo indivíduo, µAA e µAB são as médias fenotípicas para os dois grupos de genótipos e
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σ2 é a variância residual, a mesma para ambos os grupos. A função de verossimilhança é

L1 (µAA, µBB, σ
2) =

n∏
i=1

φ
(
yi;µgi , σ

2
)
e os EMVs para µi são as médias fenotípicas dentro

dos dois grupos de genótipos. O EMV para σ2 é uma estimativa agrupada, SQRes1/n,

em que SQRes1 =
n∑
i=1

(yi − µ̂gi)
2 é a soma de quadrados residual sob H1. Portanto, o

LOD score é de�nido da seguinte maneira,

LOD =
n

2
log10

(
SQRes0
SQRes1

)
. (48)

Segundo Grier et al. (1998), se o LOD score for maior do que um limite

superior de�nido, A, então a hipótese alternativa H1 não é rejeitada. Mas se o LOD score

for inferior a um valor mínimo de�nido, B, a hipótese nula H0 não será rejeitada. Porém,

se o LOD score estiver entre os limitantes superior e inferior, A e B, respectivamente,

então conclui-se que não há dados su�cientes que indique a não-rejeição de qualquer uma

das hipóteses, sendo assim, os autores recomendam que mais observações sejam coletadas.

Para a quantidade total de QTL L, será atribuída uma distribuição de

Poisson com média 3
√
l0. Para o número de QTL incluídos no modelo e aos seus efeitos

genéticos associados será atribuída uma priori descrita pela expressão,

p (γ) =
L∏
j=1

ω
γj
j (1− ωj)1−γj . (49)

No modelo (49) ωj = p (γj = 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 (γj = 1) = 1− p (γj = 0) = ωj.

Para a posição do j-ésimo QTL, λj, assumi-se uma distribuição a priori

Uniforme no intervalo [a, b]. Mas, dado que o comprimento do genoma éK, tem-se que λ ∼

U [0, K]. Neste trabalho, para os efeitos genéticos, serão atribuídas prioris hierárquicas,

βj ∼ N

(
0, γjnσ

2
(
x
′

.jx.j

)−1)
. (50)

Na equação (50) x.j = {x1j, x2j, . . . , xnj}T é um vetor contendo os coe�cientes de βj e

um fator de escala positiva e n é a quantidade de indivíduos. Como os efeitos genéticos
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são particionados em grupos, aditivo e dominante, para os efeitos genéticos do mesmo

grupo k, foram estabelecidas as mesmas prioris, βk,j ∼ N (0, σ2
k). Para a variância, σ2

k,

foi atribuída uma hiperpriori χ2-Inversa, σ2
k ∼ Inv-χ2 (vk, s

2
k), em que, vk são os graus de

liberdade, recomenda-se, vk = 6 (CHIPMAN, 2004). De acordo com Ga�ney (2001), s2k

é um parâmetro de escala que tem por objetivo controlar a região de con�ança para a

variância explicada pelo βkj.

Para a média geral, µ, será atribuída uma distribuição a priori Normal,

µ ∼ N (η0, τ
2
0 ), em que η0 e τ 20 serão a média e a variância amostral, respectivamente. Já

para a variância residual, σ2, será estabelecida uma priori �pouca informativa�, p(σ2) = 1
σ2 .

3.2.7 Cálculos a posteriori

Considere a função de verossimilhança escrita na equação (43). A distri-

buição conjunta a posteriori será proporcional ao produto da função de verossimilhança,

com as distribuições a priori dos parâmetros especi�cados na seção anterior. O algoritmo

MCMC com Saltos Reversíveis será utilizado para efetuar os cálculos. Assim, considere

a posteriori escrita da forma,

p (λ,γ,q,β,Ω, µ, σ2|y) ∝ L
(
y|γ,xγ ,θγ

)
×

p(λ)× p(γ)× p(q|λ)× p(β|Ω)× p(Ω)× p(µ)× p(σ2).
(51)

Em (51), Ω foi inserido para representar todas as variâncias de β. Yi et al. (2007) es-

creveram um algoritmo que de forma aleatória atualiza os parâmetros λ,γ,q,β,Ω, µ, σ2.

De acordo com estes autores, os parâmetros µ e β podem ser atualizados dado (Ω, σ),

a partir de uma distribuição normal e todos os elementos de (Ω, σ), a partir de inde-

pendentes, χ2-Inversa, distribuições condicionais a posteriori dado (µ,β). A distribuição

condicional a posteriori de cada elemento de λ não possui fórmula explícita sendo necessá-

ria a implementação do algoritmo Metropolis�Hastings (Yi et al., 2005). Já a distribuição

condicional a posteriori para cada um dos elementos de q será uma multinomial.

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

de Gibbs, é possível gerar todas as variáveis indicadoras, λj, da seguinte maneira,

p
(
γj = 1|γ−j,X,β−j,Ω,y

)
=

ωL1

(1− ω)L0 + ωL1

, (52)
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na equação (52), �−j� signi�ca que o j-ésimo elemento não será incluso, ω é a

probabilidade a priori de inclusão do j-ésimo elemento, p
(
γj = 1|γ−j

)
, e Lm =

p
(
y|γj = m,γ−j,X,β−j,Ω

)
, m = {0, 1}.

Para realização das análises, será utilizado neste trabalho o programa

R/qtlbim (YANDELL et al., 2007). Neste programa está implementado o algoritmo de

Metropolis-Hastings modi�cado. De acordo com Yi et al. (2007), este novo algoritmo faz

atualizações de γ, o qual é computacionalmente mais e�ciente em relação ao amostrador

de Gibbs, uma vez que o número dos possíveis 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 γj;

b) Agora, considere um novo valor para γj, P = (0 ou 1), a partir da distribuição

condicional a priori, p
(
γj = C|γ−j

)
;

c) Se P = C a probabilidade de aceitação será 1, fazendo com que γj permaneça em

C, não havendo necessidade de calcular quaisquer valores;

d) Se P 6= C, γj será atualizado a partir do valor de C cuja proposta é 1− C.

Assim, a probabilidade de aceitação é expressa da forma,

α = min

(
1,
L1−C

LC

)
. (53)

Na equação (53) os valores L0 e L1 podem ser calculados a partir da coluna

da matriz X condicionada a priori da variância relacionada ao parâmetro βj.

3.2.8 Componentes de variância

Uma maneira comum de calcular a estimativa da variância ambien-

tal é calculando a expressão, σ̂2 = RSS
(
θ̂
)
/gl. Nesta expressão RSS

(
θ̂
)

=∑
(y − µ−XΓβ)2 e gl = n − 1 −

∑
γ. A estimativa bayesiana para σ2 é a sua

própria média a posteriori. A herdabilidade, que expressa a relação entre as variâncias

fenotípica e genotípica, ou seja, que mede o quanto da variação da característica fenotípica

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

h2 =
TSS −RSS

(
θ̂
)

TSS
× 100%. (54)
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Na equação (54) TSS =
∑

(y − ȳ)2, 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) será aqui calculado o Fator de Bayes (FB) da seguinte forma,

FB =
p (γ|y,m)

p (γ)
× p (0)

p (0|y)
. (55)

Na equação (55), p (γ|y,m) e p (0|y) são obtidas por meio da amostra da distribuição a

posteriori para a quantidade de QTL, p (0|y) é a posteriori para o modelo com a menor

quantidade de QTL. Já p (0) e p (γ) são as prioris, que por sua vez são obtidas por meio

da distribuição de Poisson com média 3. Supondo que na análise foram considerados

modelo com diferentes quantidade de QTL (l, l + 1, l + 2, . . .). Logo, as prioris para cada

quantidade serão calculadas da forma,

P (X = l) =
3le−3

l!

Após esta descrição da material e dos métodos que foram utilizados neste

trabalho a próxima etapa agora é descrever os resultados e discutí-los.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.1 Análise exploratória

Na Figura 6(a) encontra-se o histograma da característica fenotípica, pro-

dução de grãos. A linha tracejada na cor preta representa a densidade desta variável.

Nota-se que há uma assimetria positiva de 0, 38. Para veri�car se esta variável segue

uma distribuição 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 nível de signi�cância de 0, 05, logo

existem fortes evidências para rejeição da hipótese de que a distribuição normal modela

adequadamente à produção de grãos. Assim, com o intuito de sanar este problema de não

normalidade desta característica foi proposta a transformação 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

distância média entre as marcas de 14 cM. O comprimento dos cromossomos variou de

89, 10 cM (cromossomo 10) a 242, 80 cM (cromossomo 1) e o número de marcas em cada

cromossomo variou de 6 (cromossomo 10) a 18 (cromossomo 1). Nota-se ainda que, as

marcas encontram-se distribuídas de forma aleatória por todo o genoma.
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Figura 6 - Histograma da característica fenotípica produção de grãos (a) e o mapa genético
(b)



64

4.2 Imputação dos genótipos

Na Figura 7(a) tem-se uma representação grá�ca da matriz dos genótipos

dos marcadores observados. O conjunto de dados é constituído de 400 indivíduos e 117

marcadores, ou seja, cada indivíduo foi observado 117 vezes, resultando numa matriz de

ordem 400×117. Retornando a Figura 7(a), os tons em branco, aproximadamente, 2% dos

dados, representam a ausência de genótipos nos marcadores. Como na inferência baye-

siana os valores perdidos são considerados como quantidades desconhecidas, ocasionando

assim mais incertezas para o modelo, logo, se faz necessária, antes de realizar a inferência

bayesiana para o mapeamento de QTL, a imputação destes genótipos.
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Figura 7 - Representações grá�cas das matrizes dos marcadores observados (a) e desses mar-
cadores após a imputação (b)

Conforme descrito na metodologia deste trabalho será utilizado o algoritmo

VT para imputação das quantidades não observadas. A seguir, uma breve descrição da

programação deste algoritmo no trabalho.

Para o parâmetro relacionado as probabilidades de transição foi utilizado

um valor inicial de 0, 10. Já para o parâmetro que compõe as probabilidades de emissão foi

inserido um valor inicial de 0, 01. Para as probabilidades iniciais, foram utilizados valores

inicias conforme regra de Mendel. A quantidade máxima de iterações para convergência

deste algoritmo foi de tamanho 100. Todas as análises foram realizadas no programa

estatístico R (R CORE TEAM, 2013). Os algoritmos necessários para realizar estas
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análises, encontram-se implementados no pacote HMM do programa estatístico R. Na

Figura 7(b), tem-se a representação grá�ca da matriz dos marcadores observados após a

imputação.
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Figura 8 - Coe�ciente de correlação de Pearson (a) e raiz quadrada do erro quadrático médio
normalizado (NRMSE) (b)

Para veri�cação da acurácia na imputação, na Figura 8(a) estão os valores

médios do coe�ciente de correlação de Pearson obtidos a partir de 1000 iterações para

os conjuntos de dados imputados e dos valores reais. Observa-se que, a medida que

a porcentagem de valores ausentes aumenta há um decréscimo na correlação entre os

valores imputados e os valores reais. Na Figura 8(b) está a representação grá�ca da

NRMSE. Veri�cou-se que, em média, as estimativas da NRMSE, encontram-se dentro de

um patamar considerável para a validação da acurácia.

4.3 Análise bayesiana: MCMC com Saltos Reversíveis

A implementação computacional foi realizada utilizando o pacote qtlbim do

programa R (R CORE TEAM, 2013). A construção da amostra a posteriori foi realizada

utilizando os métodos MCMC com Saltos Reversíveis. Foram realizadas 120 mil iterações,

havendo um aquecimento da cadeia de tamanho 5 mil e utilizado um espaçamento de

40 iterações. Assim, após a execução para obtenção da amostra foi possível veri�car a

convergência da cadeia para os parâmetros do modelo: média geral, variâncias ambiental
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e genética (ANEXO A - Figura 13).

Com base na amostra a posteriori é possível identi�car regiões do genoma

que in�uenciam na variação da característica fenotípica e, em seguida, estimar os efeitos

genéticos destes QTL. A seguir, será detalhada como foi feita a construção do modelo

para obtenção desta amostra.

Para o cálculo das probabilidades condicionais foi utilizada a função de

mapeamento de Haldade e uma distância de 0, 20 cM entre os marcadores �anqueadores.

Para a quantidade esperada de QTL no modelo foi realizada a seguinte análise.

Por meio do teste de permutação, 1000 iterações foram executadas e, ao nível

de 0, 10 de signi�cância obteve um limiar crítico de 3, 65 cM. Em seguida, foi realizado o

mapeamento por intervalo composto, utilizando 10 marcadores como covariáveis para o

modelo. Após este procedimento, foram detectados três possíveis QTL. Na Figura 9 tem-

se um esboço grá�co desta análise, os picos que se destacam indicam possíveis presenças

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

Assim, no mapeamento bayesiano será considerada a quantidade de três

para o número 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.

Após a execução da cadeia, as maiores frequências a posteriori encontram-se

entre os modelos com quatro, cinco e seis QTL (Figura 10(a)) .
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Figura 10 - Frequência a posteriori para o número 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 índices. Para uma análise mais criteriosa é apre-

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

Tabela 7 - Fator de Bayes para determinação do número de QTL presentes no modelo

Número de QTL Posteriori Priori Fator de Bayes
2 2, 78× 10−2 22, 40× 10−2 1, 00
3 5, 33× 10−2 22, 40× 10−2 19, 20
4 22, 38× 10−2 16, 80× 10−2 107, 56
5 35, 57× 10−2 10, 08× 10−2 284, 85
6 26, 37× 10−2 5, 04× 10−2 422, 34
7 8, 90× 10−2 2, 16× 10−2 332, 44
8 1, 17× 10−2 0, 81× 10−2 116, 93

Na Figura 11 é esboçada uma análise grá�ca para a amostra a posteriori,

Figura 11(a), como também calculado o Fator de Bayes, Figura 11(b), para cada região do

genoma. Nos eixos horizontais, na parte externa estão os cromossomos e na parte interna

os marcadores e nos eixos verticais estão as frequências a posteriori e o Fator de Bayes.
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Em ambas as �guras observa-se uma grande concentração de picos nos cromossomos 1, 2,

4, 7 e 8, ou seja, há fortes evidência da presença de QTL nesses locais.
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Figura 11 - Análise unidimensional dos efeitos principais em cada marca do mapa genético
para a posteriori (a) e para o Fator de Bayes (b)
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Figura 12 - Arquitetura genética de acordo com as estimativas da variância de cada QTL
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Observando os resultados obtidos nas Figuras 10 e 11 e na Tabela 7 �cou

evidenciado que o modelo com cinco QTL se ajustou melhor aos dados. Esse resultado

é reforçado de acordo com a melhor arquitetura genética, Figura 12. Nesta �gura o

tamanho da fonte de um padrão é determinado pela probabilidade a posteriori. Observa

que o modelo que se sobrepõe é formado pelos cromossomos 1, 2, 4, 7 e 8.

Sabendo das regiões dos QTL que in�uenciam, signi�cativamente, a varia-

bilidade da característica fenotípica o último passo agora é determinar os efeitos genéticos

de cada um destes QTL. A seguir um resumo destas estimativas.

A Tabela 8 apresenta as estimativas para a localização, para os efeitos gené-

ticos (aditivo e dominante), tipo de interação alélica e a proporção da variância fenotípica

explicada pelos QTL. Os efeitos genéticos aditivos do QTL para a característica fenotípica

variaram de −5, 72×10−2 a +5, 92×10−2. Já os de dominância variaram de −3, 11×10−2 a

+1, 31×10−2. A proporção da variância fenotípica explicada pelos QTL variam de 2, 01%

para o QTL localizado no cromossomo 1 na posição 142, 80 cM a 4, 10% para o QTL

localizado no cromossomo 8 na posição 68, 20 cM. Os cinco QTL detectados explicam

15, 73% da variação da característica fenotípica.

Tabela 8 - Estimativas da localização, dos efeitos aditivos (â) e dominantes (d̂), do grau de
dominância (GD) e da herdabilidade (ĥ2) para cada QTL

Cromossomo Posição cM â× 10−2 d̂× 10−2 GD ĥ2

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 +5, 92 −1, 83 0, 31 4, 10%

As estimativas dos efeitos genéticos como também os valores de
∣∣∣d̂/â∣∣∣ para

cada QTL mostraram ocorrência de diferentes interações alélicas, sendo a de maior pre-

sença a de dominância parcial (4 QTL) e apenas um QTL apresentou interação do tipo

aditiva.

Neste trabalho constatou-se que a utilização de modelos ocultos de Markov

para imputação dos genótipos nos marcadores moleculares foi e�ciente, fato este compro-

vado por meio de simulações realizadas com os valores observados. A partir do momento

que o conjunto de dados não apresentava mais valores faltantes a construção do modelo se

tornou mais e�caz e precisa, pois a dimensão do espaço paramétrico do modelo se reduziu
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consideravelmente.

Para detecção de QTL utilizando uma abordagem bayesiana foi visto que

não é preciso determinar um limiar crítico, uma vez que a quantidade de QTL é esta-

belecida pelo Fator de Bayes. A identi�cação de QTL se fez importante, pois sabendo

a região do genoma que in�uenciam a variabilidade da característica fenotípica, os gene-

ticistas poder-se-ão concentrar seus experimentos e análises em locais mais precisos do

genoma e que contribuem signi�cativamente para variações associadas a características

fenotípicas, tal como, a produção de grãos de milho. Acrescenta-se ainda que, a grande

di�culdade no mapeamento genético diz respeito ao fato de que não se conhece ao certo

a quantidade de QTL signi�cativos, ocasionando assim diversos problemas, um deles é a

dimensão do espaço paramétrico. Como não se sabe ao certo esta quantidade, o desa�o

consiste em obter uma distribuição conjunta a posteriori para os parâmetros, uma vez

que esta quantidade pode ser considerada como uma variável aleatória. Assim, com o

objetivo de contornar este problema foi proposto a utilização dos métodos MCMC com

Saltos Reversíveis e o espaço composto. Porém a complexidade de implementação e o

entendimento da metodologia é um fator a ser descrito, existem poucos programas que

implementaram estas técnicas e cujo códigos não encontram-se detalhados.

Em razão da limitação do tempo não foram apresentados neste trabalho

detalhes teóricos no que diz respeito aos cálculos envolvendo as amostras a posteriori. Para

trabalhos futuros tem-se a necessidade de compreensão da implementação computacional

do mapeamento de QTL utilizando abordagem bayesiana com métodos MCMC com Saltos

Reversíveis.
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5 CONCLUSÃO

Os resultados obtidos neste trabalho possibilitaram as seguintes conclusões:

i) A utilização dos modelos ocultos de Markov possibilitou a imputação dos valores au-

sentes dos genótipos dos marcadores moleculares.

ii) Por meio de simulações veri�cou-se que a metodologia utilizada para imputação foi

e�ciente e e�caz, fato este comprovado por meio de técnicas de acurácia.

iii) Por meio da abordagem bayesiana utilizando o método MCMC com Saltos Reversíveis

foram detectados cinco QTL. Os efeitos destes QTL mostraram diferentes tipos de

interações alélicas, sendo a principal delas a de dominância parcial.
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APÊNDICE A - Programação no R para imputação dos genótipos dos marcadores

1 # Função para imputação

2 require(HMM)

3 mx.imp<-function(qimp) {

4 mark.ret<-markers.imput

5 for(i in 1:400){

6 mark.ret[i, sample(seq(1:ncol(mark.ret)), size=qimp)]<-"NA"}

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

8 return(mark.ret)

9 }

10

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

12 hmm1 = initHMM(c("AA","AB","BB"), c("A","H","B","NA"), c(1/4,1/2,1/4),

13 matrix(c((1-r)^2,r*(1-r),r^2, 2*r*(1-r),r^(2)+(1-r)^2,2*r*(1-r),

14 r^2,r*(1-r),(1-r)^2),ncol=3, nrow=3),

15 matrix(c((1-e)^2,e*(1-e),e^2, 2*e*(1-e),e^(2)+(1-e)^2,2*e*(1-e),

16 e^2,e*(1-e),(1-e)^2, 1,1,1),ncol=4,nrow=3))

17

18 # Sequência de observações

19 probImp1<- vt1<- observation1 <- vector("list", nrow(mr))

20 for(i in 1:400){

21 observation1[[i]] = mr[i,]

22

23 #Algoritmo VT

24 vt1[[i]] = viterbiTraining(hmm1,observation1[[i]], 60, pseudoCount=0.0001)

25

26 #Probabilidades a posteriori

27 probImp1[[i]]<- posterior(vt1[[i]]$hmm, observation1[[i]])[,which(mr[i,]=="NA")]

28 }

29

30 #Possiveis genótipos em uma população F2

31 gen1=c("A", "H", "B")

32 mmm<- mr

33

34 #Calculando as probabilidade para os missing

35 g<-vector("list", 400)

36 for(j in 1:400){

37 for(i in 1:ncol(probImp1[[j]])){

38 g[[j]][[i]]<- sample(gen1, size=1, prob= probImp1[[j]][,i])

39 }

40 #Substituindo na matrix de missing

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

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

43 }

44 return(mmm)

45 }

46

47 #Proporção de missing

48 qimp=round(ncol(markers.imput)*c(0.013, 0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30,
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49 0.35, 0.40))

50

51 nint = 1000 #Quantidade de iterações

52

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

54 for(j in 1:nint){

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

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

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

58 } }

59

60 #Acurácia da imputação

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

62 dimnames = list(paste("Iteração", 1:nint),

63 paste("Missing", c("1%","5%","10%","15%","20%","25%","30%","35%","40%"))))

64

65 #Coeficiente de correlação de Pearson

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

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

68 paste("Missing", c("1%","5%","10%","15%","20%","25%","30%","35%","40%"))))

69

70 for(j in 1:nint){

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

72

73 RMSE[j,i]<- sqrt(mean((markers.imput[which(mx.imps[[j]][[i]]=="NA", arr.ind=T)]-

74 as.numeric(mtx.imputed[[j]][[i]][which(mx.imps[[j]][[i]]=="NA",

75 arr.ind=T)]))^2) / mean(markers.imput[which(mx.imps[[j]][[i]]=="NA", arr.ind=T)]^2))

76

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

78 }}

79

80 plot(c(1,(1:8)*5), apply(2,2,mean), xlab="Missing (%)", axes=F, lwd=3,

81 col="grey45", ylab="Coeficiente de correlação", cex=1.3, cex.lab=1.2, pch=11)

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

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

84

85 plot(c(1,(1:8)*5), apply(RMSE,2,mean), xlab="Missing (%)", axes=F, lwd=3,

86 col="gray37", ylab="NRMSE", cex=1.3, cex.lab=1.2, pch=7)

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

88 axis(2, seq(0.3,0.5,0.01), cex.axis=1.1, las=1)

89

APÊNDICE B - Programação no software R para mapeamento de QTL utilizando o
pacote qtlbim

1 #Entrada dos dados

2 prodG <- read.cross("gary", genfile="foo.dat",

3 mapfile="markerpos.txt", phefile="phenotrans.dat",

4 chridfile="chrid.dat", mnamesfile="mnames.txt",

5 pnamesfile=NULL)

6 prodG <- jittermap(prodG, amount=1e-6)
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• gary: É o formato do arquivo, que poderia ser, por exemplo, csv;

• genfile=foo.dat: É a matriz dos genótipos dos marcadores;

• mapfile=markerpos.txt: É um vetor com as posições destes marcadores;

• phefile=pheno.dat: É um vetor com a(s) característica(s) fenotípica(s);

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

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

As probabilidades condicionais
Sabe-se que no mapeamento de QTL apenas são conhecidas a(s) característica(s)

fenotípica(s) e os genótipos dos marcadores. Mas para realizar a análise de QTL, é necessária a
informação dos genótipos dos QTL, os quais são obtidos por meio das probabilidades condicionais
que são extraídas utilizando os marcadores �anqueadores. Para isso, será executada a função
qb.genoprob. A qb.genoprob a ser executada no programa R será escrita da forma,

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

2 step=0.2)

• map.function=haldane: A função de mapeamento será a de Haldane;

• step=0.2: O espaçamento entre dois QTL consecutivos será de 0,2 cM.

Na função qb.genoprob são calculadas as localizações dos futuros QTL
(create.map) e em seguida as frações de recombinação.

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

nância.

1 qbModel <- qb.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 não haverá efeito de interação entre pares de QTL;

• pheno.col=1: Na entrada dos dados, havia mais de uma característica fenotípica, pois
isso, é necessário indicar em qual coluna se encontra a característica que será analisada.
Neste caso, a variável, produção de grãos, está localizada na primeira coluna;

• main.nqtl=3: Número de QTL com efeitos principais, neste caso, três QTL. Como não há
epistasia, o número máximo de QTL que será aceito pelo modelo será, main.nqtl + 3 ×√
main.nqtl;

• chr.nqtl = rep(2,nchr(prodG)): No máximo dois QTL serão considerados em cada cro-
mossomo.

Preparando os dados
A entrada dos dados se dá pela função qb.data. Nela, será especi�cadas as

características que estarão no modelo. No R, ela pode ser escrita da forma,
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1 qbData <- qb.data(prodG.prob, pheno.col=1, trait='normal', boxcox = F,

2 fixcov = 0, rancov = 0)

• prodG.prob : Aqui é especi�cado o objeto que contém as probabilidades condicionais;

• trait='normal': A Característica fenotípica será modelada por uma distribuição Normal;

• boxcox = F: Esta função realizada uma transformação Box Cox na variável resposta.

• fixcov = 0, rancov = 0: Como não há covariáveis nem de efeito �xo e nem de efeito
aleatório, em ambos os argumentos deverá ser atribuído o valor zero.

Construindo amostra a posteriori
Para executar o algoritmo MCMC com saltos reversíveis, a função responsável

por isto será a qb.mcmc. Os comandos utilizados neste trabalhos são os seguintes.

1 qb.f2 <- qb.mcmc(prodG.prob, data=qbData, model = qbModel, mydir = '.',

2 n.iter=120000, n.thin=50, n.burnin=1000, genoupdate=T,

3 seed=3013)

• mydir = '.': O objeto qb após compilado irá salvar, automaticamente, as amostras a
posteriori;

• n.iter=120000: Serão realizadas 120.000 iterações;

• n.thin=40: Será considerado um espaçamento entre as iterações de tamanho 50;

• n.burnin=1000: As 1000 primeiras iterações serão descartadas;

• genoupdate=T: Atualizará os genótipos dos QTL em cada iteração.

• seed=3013: Especi�cará a semente para o gerador de números aleatórios.

O objeto qb.f2 armazenará as amostras a posteriori para os parâmetros do mo-
delo.

Teste de convergência

1 coda.iterdiag = qb.coda(qb.f2, element="iterdiag", variables=c("mean","envvar", "var"))

2 summary(coda.iterdiag)

3 plot(coda.iterdiag)

Cálculo a posteriori para o número de QTL

1 iterdiag = qb.f2$mcmc.samples$pheno1$iterdiag

2 posterior = as.numeric(prop.table(table(iterdiag$nqtl)))

3

4 barplot(table(iterdiag$nqtl), xlab="Número a Posteriori de QTL", ylab="Frequência",

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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Cálculo do Fator de Bayes

1 nqtl.number = as.numeric(levels(factor(iterdiag$nqtl)))

2

3 #Prior

4 prior = dpois(nqtl.number, 3)

5

6 #Fator de Bayes para nqtl

7 posterior/prior

8 FB=NULL

9 for(i in 1:length(prior)) {

10 FB[i]=(posterior[i]/prior[i])*(prior[1]/posterior[1])

11 }

12

13 plot(nqtl.number, FB, cex=2, pch=19, axes=F, xlab="", ylab="", xlim=c(2,8),

14 ylim=c(0,450))

15 lines(nqtl.number, FB, lwd=3, col="gray55")

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

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

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

Calculo a posteriori e Fator de Bayes para localização dos QTL

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

2 tempPOST <- qb.scanone(qb.f2, type="posterior", epistasis = FALSE)

3 plot(tempBF, main="", xlab="", axes=F, ylab="", scan="main", col="gray55")

4 axis(2, seq(0,50,5), las=1, font=9)

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

6

7 plot(tempPOST, main="", xlab="", axes=F, ylab="", scan="main", col="gray55")

8 axis(2, seq(0,0.016,0.002), las=1, font=9)

9 title(xlab="Cromossomo", font.lab=9, cex.lab=1.5, ylab="Posteriori")

Arquitetura genética

1 best = qb.best(qb.f2)

2 summary(best)

3 plot(best,main="")

Calculando as estimativas dos efeitos genéticos

1 arch = qb.arch(best)

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

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

4 qtl = makeqtl(f2.sub.prob, chr=as.character(arch$qtl$chr), pos=arch$qtl$pos)
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5

6 f2.step = step.fitqtl(f2.sub.prob, qtl, pheno.col=1, arch)

7 summary(f2.step$fit)

8

9 mod.int <-

10 fitqtl(f2.sub.prob,qtl=qtl,get.ests=T,formula=y~(Q1+Q2+Q3+Q4+Q5),

11 pheno.col=1, method='imp')

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

Na Figura 13, de cima para baixo, estão as representações grá�cas para validação
da convergência da cadeia para os parâmetros do modelo: média geral, variância residual e vari-
ância genética, respectivamente. Nesta �gura, no lado esquerdo, estão os traços para veri�cação
de convergência da cadeia diante das 120 mil iterações e do lado direto as respectivas densidades.

Figura 13 - Diagnóstico para convergência da cadeia


