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Parte 1
Janelas de Influéncia em SNPs

1 Introducao

O estudo das estruturas de funcionamento do genoma repetidamente nos
mostra que a interagao entre os genes no DNA é mais complexa do que
qualquer modelo ja formulado. De fato, a prépria concepcao de “gene”estd
em constante revisao e, o que antes pensavamos ser explicavel por modelos
simples de hereditariedade de caracteristicas, hoje o avanco técnico-cientifico
nos mostra ser composto de cada vez mais mecanismos de codificacao e
funcionamento. Os modelos mais atuais descrevem genes sobrepostos, genes
contidos em genes, genes segmentados que sao recortados e colados pela
célula em diversas combinagoes, criando mensagens que codificam proteinas
diferentes, e até a atuacao do RNA como mecanismo corretor de falhas entre
geragoes de seres vivos [6].

Nosso objetivo neste estudo é aplicar alguns modelos estatisticos a um
certo conjunto de dados de sequenciamento genético, de forma a tentar de-
terminar regives do DNA com forte influéncia umas sobre as outras. Uma
vez realizada esta identificacao, é possivel estabelecer critérios para agrupar
essas regioes em conjuntos com alta dependéncia entre seus elementos, de
modo que formem blocos de cédigo que podem ser avaliados conjuntamente
com relacao a alguma caracteristica fenotipica.

1.1 Genes e marcadores

Um modelo matematico simples que captura a idéia da heranga de uma
certa caracteristica na informagao passada de dois progenitores para uma
prole pode ser formulado por meio de um par de variaveis aleatérias (Y7, Ys),
cada uma associada a um progenitor e podendo assumir valores em {0, 1},
de acordo com distribuicoes de probabilidade que dependem do genétipo de
cada individuo. Uma realizagdo destas variaveis é a concepg¢ao de um novo
individuo, a prole, e o valor resultante dessa realizacao é o cédigo genético
herdado.

Desprezando interacoes entre os genes e com o ambiente, a dificuldade
tem sido descobrir quais sao as caracteristicas fenotipicas que podem ser
associadas ao modelo descrito acima e, para essas caracteristicas, quais sao
as regioes do genoma envolvidas na determinacao do fenétipo. Estas regioes
compoem o gene associado a caracteristica. Um marcador genético é uma
posicao jé identificada do DNA, nem sempre associada a um gene ou uma
caracteristica especifica, mas passivel de genotipagem.

Podemos generalizar um pouco o modelo acima permitindo que as variaveis
Y1 e Yy assumam mais do que apenas dois valores, aumentando assim o



numero de caracteristicas fenotipicas diferentes que podem ser codificadas
a partir das varidveis. Cada um dos possiveis valores que uma sequéncia
genomica pode assumir é chamado um alelo.

1.2 Single-Nucleotide Polimorphism - SNPs

Até o final da década de 90, os modelos existentes consideravam marcadores
genéticos compostos de algumas dezenas de nucleotideos chamados micro-
satélites. Este tipo de marcador consiste na identificagdo de regides onde
ocorre a repeticao de pequenos conjuntos de bases em longas sequéncias,
como por exemplo (CA)", com n variando entre 10 e 100 (ou seja, uma
longa sequéncia da forma CACA...CACA). Em alguns casos, os blocos
de repeticao chegam a ser compostos de até 6 nucleotideos. O tamanho
fisico dos micro-satélites permite que a amostragem do genoma seja feita
por grandes regioes.

Com o avanco das técnicas de sequenciamento, foram identificadas dreas
onde longas sequéncias diferem entre os individuos em apenas um nucleotideo.
Foi possivel determinar que, nessas areas, geralmente duas bases alternativas
ocorrem com alta frequéncia (mais do que 1%!) e que, apesar de conterem
menos informagao do que outros marcadores até entao utilizados, tais dreas
sao mais abundantes e tém maior potencial para automacgao de sequenci-
amento [10]. O nome dado a essas dreas é SNP, para Single-Nucleotide
Polimorphism — ou polimorfismo de um tnico nucleotideo. Um dos proble-
mas mais importantes da genética na atualidade tem sido a determinagao
da associacao direta ou indireta de SNPs com certas doengas complexas [1].

SNPs admitem apenas dois alelos (frequente e raro) e por esta razao
sao menos informativos do que outras alternativas multi-alélicas. Esta de-
ficiéncia pode ser contornada utilizando uma densidade maior de pontos:
mapas com cerca de 1000 SNPs extraem a mesma quantidade de informagao
que mapas com algo em torno de 300 regioes de micro-satélites. Hoje a
estimativa é de que existam cerca de 13 milhoes de SNPs em todo o genoma
humano, mas os mapas atuais contém uma média de um milhao de SNPs.

Além de informagoes de associacao genética (genetic linkage, em inglés),
os SNPs também evidenciam caracteristicas fundamentais de ancestralidade,
como pode ser visto em [9]. Nesta referéncia sao utilizados resultados
classicos de Algebra Linear para a realizacao de uma decomposicao espec-
tral da matriz de amostras multiplicada por sua transposta. Os resultados
mostram que a projecao de cada individuo nos subespagos gerados pelos
autovetores da decomposicao agrupa os individuos em diferentes regioes, de
acordo com suas caracteristicas raciais e de ancestralidade.



1.3 O conjunto de dados

Os dados que estamos analisando foram obtidos pelo Consércio Norte-americano
para a Artrite Reumatéide (NARAC)?!, e foram primeiramente analisados
em [7] e disponibilizados para a décima sexta edi¢do do Genetic Analysis
Workshop (GAW16)2. Este conjunto de dados compreende os valores de
500.180 SNPs distribuidos ao longo dos 22 autossomos humanos, para 2.062
individuos sem relacao de parentesco. Destes, 868 individuos manifestam

a artrite reumatéide (individuos caso) e 1.194 estao livres da doenca (in-
dividuos controle).

Originalmente os dados foram fornecidos em uma grande tabela onde
cada linha representa um individuo diferente. Nas colunas desta tabela, além
dos valores dos SNPs, também foram fornecidas uma variavel indicadora da
presenca da artrite reumatdéide e duas varidveis quantitativas relacionadas a
producao de certas substancias relacionadas a doenca.

Para a analise que faremos, uma nova codificacao é introduzida com o
objetivo de criar uma nova tabela contendo apenas varidveis que indicam a
“natureza”do par de alelos de cada SNP de cada individuo: raros, frequentes
ou um de cada. As varidveis quantitativas mencionadas nao sao utilizadas na
nova codificagao (e nem neste trabalho como um todo) e a varidvel indicadora
de presenca da doenga serd utilizada de forma implicita sempre que for
necessario restringir o conjunto de dados a um dos grupos de individuo.

As entradas da tabela original referentes a valores de SNPs consistem
em pares ordenados sobre os possiveis valores de nucleotideos: (m,n) €
{A,T,C,G}?. Cada par representa os valores sequenciados em uma posicao
de SNP para o par de cromossomos do individuo correspondente. Como
para cada SNP nao nos interessa estudar exatamente o “valor’das bases
nitrogenadas encontradas, mas sim a “natureza”dos alelos representados
pelas bases em termos de frequéncia, utilizamos uma codificacao diferente
que captura esta idéia.

Através da realizacdo de uma contagem simples é possivel estabelecer
para cada SNP a frequéncia de ocorréncia de cada valor de nucleotideo, e
determinar se corresponde a um alelo frequente ou raro. Atribuindo valor
0 para alelo frequente e 1 para alelo raro, cada par de valores (m,n) €
{A,T,C,G}? transforma-se em um par (a,b) € {0,1}2. Note que alelos
raros para um certo SNP podem ser frequentes para outro SNP.

Individuos com valores coincidentes para um par — (0,0) ou (1,1) —
sao chamados homozigotos e individuos com valores diferentes — (0,1) e
(1,0) — sao chamados heterozigotos. Uma vez realizadas estas contagens de
frequéncia, podemos definir a nova codificacao que utilizaremos. Para cada
par representando as frequéncias dos alelos encontrados nos SNPs de cada
individuo, teremos:

"http://www.naracdata.org/
*http://www.gaworkshop.org/gaw2008.htm



e valores (0,0) correspondendo a individuos homozigoto com alelos de
maior frequéncia dentro do SNP sao codificados como 0;

e valores (0,1) ou (1,0) correspondendo a individuos heterozigoto sao
codificados como 1;

e valores (1,1) correspondendo a individuos homozigoto com alelos de
menor frequéncia dentro do SNP sao codificados como 2.

Para deixar mais claro, o primeiro passo da codificagao é passar cada
valor original por uma funcio f : {A,T,C,G}?> — {0,1}? que captura a
frequéncia dos alelos em cada SNP. O segundo passo é passar estes novos
valores por uma funcao g : {0,1}2 — {0, 1,2} que captura a relacio entre os
tipos dos alelos de cada individuo.

Deste modo, em nossa nova codificagdo, os dados de cada individuo
(linhas da tabela) correspondem a 500.180 valores do conjunto A = {0, 1, 2}.
Daqui pra frente, sempre que nos referirmos ao conjunto de dados, estaremos
nos referindo aos dados representados nesta nova codificagao.

1.4 Notagao

Em nosso conjunto de dados, um SNP pode assumir aleatoriamente um
dos valores do conjunto A = {0,1,2} e portanto poderiamos representa-
lo por uma variavel aleatéria X, de forma que uma realizagao desta varidvel
aleatéria corresponderia a um valor de SNP obtido através do sequenciamento
genético do DNA de um individuo. Porém, seria ingénuo demais imaginar
que todos os SNPs obedecem a uma mesma lei probabilistica, e entao vamos
considerar uma variavel aleatoéria diferente para cada posicao de SNP.

Serao estudadas portanto s € NT varidveis aleatdrias diferentes (no caso,
s = 500.180), dispostas sequencialmente no espago, as quais chamaremos X},
com 1 < j < s. Para evitar verbosidade excessiva, poderemos nos referir ao
“SNP j”, e no caso deve-se ler “SNP na posicao j”ou entao apenas “X;”. Da
mesma forma, conjuntos de indices poderao significar conjuntos de SNPs, e
nestes casos o significado ficara claro pelo contexto.

Uma realizacao de Xj, ou seja, o valor do sequenciamento do SNP j
do DNA, serd denotada por z; € A. Quando nos referirmos as diversas
amostras (individuos), o valor de X; na amostra ¢ serd indicado por xé .
Os valores obtidos de uma sequéncia adjacente de ¢ — p SNPs do genoma
de um individuo 4, com 1 < p < ¢, serao representados por uma cadeia de
caracteres x;q = x;xéﬂ - xéfle], xi,,q € Ala=P+1) O sfmbolo xis denota,
portanto, o sequenciamento completo do DNA do individuo 1.

Sejam w € A" e ' € A™, com m < n. Dizemos que ' é prefizo de w
se existe 7 € A" tal que w = w'7. De forma equivalente, w’ é sufizo de w
se existe 7 € A" ™ tal que w = Tw’. Note que, em especial, w é prefixo e

sufixo de w qualquer que seja w, pois podemos tomar 7 € A%, que chamamos



de “sequéncia vazia” (neste caso T seria o elemento neutro da operagao dada
pela concatenagao de simbolos).

Uma amostra de n individuos, cada um com s valores de SNPs, pode ser
representada por uma matriz ®,,xs com n linhas e s colunas. A linha i de D,
representada por D*, contém os valores do sequenciamento genético de todos
0s SNPs do individuo . A coluna j de ® contém os valores das realizagoes da
variavel aleatéria X;, nos diferentes individuos. Serd necessario em alguns
momentos nos referirmos ao conjunto de dados restrito a cada conjunto de
individuos, caso e controle. Para tal, denotaremos por Dk o conjunto de
dados restrito aos individuos caso e por D4z, o conjunto de dados restrito
aos individuos controle.

2 Vizinhancas de influéncia

Nesta segao, temos como objetivo tentar identificar vizinhangas de influéncia
entre SNPs adjacentes, ou seja, descrever e quantificar de que forma o valor
de um SNP pode ser dependente dos valores dos SNPs de sua vizinhanca.
Para isto, utilizaremos os dados amostrais coletados para estudar as pro-
babilidades de ocorréncia de cada sequéncia em cada regiao do genoma.
Investigaremos vizinhancas de diversos tamanhos e utilizaremos um critério
de maxima verossimilhanca para determinar vizinhancas 6timas, diminuindo
a relevancia de uma certa vizinhanga quanto maior for o seu tamanho.

Uma técnica parecida ¢ utilizada em [5] para estimar drvores de contexto,
uteis para modelar processos nos quais o niimero de variaveis aleatérias das
quais depende o valor de uma certa variavel fixada é diferente para cada
simbolo considerado, ou seja, depende do contexto.

2.1 Buscando uma vizinhanga

Para verificar se o valor de um SNP j é influenciado pelos valores de um certo
subconjunto de SNPs, estudaremos a probabilidade P(X; = z; | Xj, [ # j)
da ocorréncia de um valor z; € A para a varidvel X, condicionada aos
valores de diferentes vizinhancas. Se os SNPs nao forem independentes uns
dos outros, entao a probabilidade de que x; ocorra deve variar dependendo
dos valores dos outros SNPs.

E razoével supor que diversas realizacoes de um mesmo SNP em in-
dividuos que nao sao parentes entre si sejam independentes e estejam sub-
metidas a uma mesma lei probabilistica. Para verificar se o valor de um
certo SNP j é influenciado pelos valores de SNPs vizinhos, temos entdao que
encontrar uma vizinhanga V; C {1,...,s} tal que:

PXj=u; | Xp=ap, k#j)=PX;j=x; | Xp=mz, keVj) (21)



Para simplificar o problema nao olharemos para todas as vizinhancas
possiveis, mas somente para vizinhancas le’r centradas em X; e com alcance
adjacente de [ SNPs para a esquerda e r SNPs para a direita. Formalmente,
V}”:{ieN | j—1<i<j+r i#j, j—1>1, j+r<s}. Queremos
portanto estimar para cada SNP j valores [ e r tais que V; = le’r. O tamanho

de uma vizinhanca de alcance [ para a esquerda e r para a direita é |V;-l’T| =
[+

Também introduziremos uma notagao para tratar das sequéncias numa
vizinhanca de um SNP. Sejam w € A, 7 € A" e a € A. Se Tpq ¢ uma
sequéncia tal que ¢ —p =1 +7r+ 1 e 2,, = war € AH"1 diremos que w
é um [-prefixo da sequéncia, 7 é um r-sufixo da sequéncia, e (w - 7) é uma
[ + r-vizinhanga de a em xp 4.

2.2 Pseudo-verossimilhanca penalizada

A verossimilhanga de uma amostra, dado um modelo estatistico, é uma
funcao dos parametros deste modelo que nos permite estimar os valores
destes parametros de acordo com resultados amostrais. Para isso, o que se
faz usualmente é variar os parametros até encontrar um vetor de valores que
maximize a verossimilhanca calculada.

Para nossa andlise, definiremos uma fungao gj(l, r | ) que, dada uma
amostra © e um SNP j, associa dois nimeros naturais [ e r (representando
respectivamente o alcance a esquerda e a direita da vizinhanga considerada)
a um numero real negativo. A funcdo serd construida de forma a tender a
zero quanto maior for a relevancia probabilistica da vizinhanca considerada,
mas também de forma a penalizar vizinhancas de tamanhos maiores.

Se considerarmos a probabilidade da ocorréncia de cada linha de ®, como
cada realizagao de X; ¢ independente das demais, podemos escrever:

P(®) = HP(@i) = HP(X]- =i, ¥ j) (2.2)

Agora, temos que condicionar a probabilidade da ocorréncia de cada
amostra nos valores das possiveis vizinhancas. A pseudo-verossimilhanca
nos fornece um método consistente e intuitivamente plausivel para estimacgao
dos parametros:

n S
L@®) =11 P =2} | Xx=ai, ¥V k#3]) (23)
i=1j=1
Apesar do fato de que em geral a verossimilhanca nao é dada pela mesma
expressao que a pseudo-verossimilhanca, como descrita acima, é possivel
provar que maximizar a pseudo-verossimilhanca é o mesmo que maximizar
a verossimilhanga, ou seja, que ambas convergem para os mesmos valores, e



que a pseudo-verossimilhanca é um estimador consistente para os parametros
considerados [2].

Supondo entao que existe uma [; + r;-vizinhanca que determina a in-
fluéncia dos SNPs adjacentes ao SNP j no valor assumido pela varidvel X,
podemos utilizar a equagao (2.3) de forma e restringir os valores de k a
vizinhanca de interesse:

n S
=TII]PCxs=2% | Xe=ai, ¥V keV'™) (2.4)
i=1j=1
Como todos os valores de probabilidade estao no intervalo [0, 1], a mul-
tiplicacao de qualquer nimero destes valores também pertence ao mesmo
intervalo, e seu logaritmo pertence ao intervalo | — co,0]. Consequente-
mente, maximizar a verossimilhanca de uma certa amostra como dada por
(2.4) é 0 mesmo que maximizar o logaritmo da mesma expressao. Assim,
podemos comecar a definir a funcao de pseudo-verossimilhanca que estamos
procurando, passando [ e r como parametros e definindo:

(| @) =loga | [[[[P(Xs =2} | Xp=a}, ¥V EkeV")| =

i=1j=1
=33 logy (P(Xj =2 | Xp=a}, V ke Vj”‘)) -
i=1 j=1
S n ) )
=3 logy (P(Xj — ol | Xp=al, ¥V ke vj“)) (2.5)
7j=11i=1

Torna-se conveniente introduzir uma notacao de contagem para repre-
sentar o mesmo cédlculo com uma parametrizacao diferente. Chamaremos de
Nj@(w, a,7), com w € Al e 7 € A", 0 nlimero de vezes que o simbolo a € A
aparece rodeado pela [ + r-vizinhanga (w - 7), com a na posigao j de cada
amostra D’. Para compactar a notagdo, também definiremos Pj(a | w,7) =
P(X] = a ’ Xj—l = wl,...,Xj_l = wl,Xj+1 = Tla-'-ij—l-r = 7'7-). Utili-
zando estas novas notagoes, (2.5) pode ser escrita como:

(l,r | ) = ZZZZ( war)log|A‘(P(a|w7))) (2.6)

Jj=lweAl TEAT acA

Como podemos maximizar cada parcela de (2.6) individualmente, é possivel
considerar cada SNP j de forma separada, e podemos escrever a j-ésima ve-
rossimilhanga em funcao de uma certa [ + r-vizinhanga (w - 7) em torno da
posicao j, da forma:



Ui(w, T | D) ZN (w,a,7)log 4 (Pjla | w,7)) (2.7)
acA

Para poder proceder com a maximizagao de (2.7), devemos levar em
consideragao a restri¢ao E Pj(a | w,7) = 1. Para isto, introduzimos um

acA
multiplicador de Lagrange A multiplicando a restricdo, como descrito no

apéndice de [4], para obter a seguinte equacao:

Gw, 7 | D)= ZN (w, a,7)log 4 (Pjla | w,T))— (ZPa|wT —1)

acA acA
(2.8)

O ponto de maximo de K;‘f tem derivadas parciais iguais a zero para cada
um dos parametros. Podemos entao descobrir o valor de A derivando (2.8):

ol (w, 7 | D) _ Nj@(w,a,T)
O0Pj(a | w,T)  Pjla | w,7)

E calculando o valor da probabilidade quando (2.9) se anula:

— A Vac A (2.9)

Pj(a | w, 7) ](CL | w, ) \ ( )
Somando para todo a € A, obtemos o valor de A:
N?P(w,a,T) NP (w,a,T)
S P]wn =Y ST s 1=y S
a€A a€A a€A
= \= Z Njg(w,a, T) = Nj@(w, " T)

acA

(2.11)

Entao, aplicando (2.10) e (2.11) a (2.6), temos:

(e -3 Y ZZ( wmlogm<m>>

J=1 weAl T€A” acA W T
(2.12)
Como a fragdo dentro do logaritmo em (2.12) estd sempre no intervalo
[0, 1], o valor dos logaritmos é sempre negativo. A equagao entao nos fornece
sempre um valor menor que zero. Para chegar & expressao que utilizaremos,
falta notar que quanto menor for a vizinhanga, menor sera o valor de (2.12)

10



pois maior serd o valor do fator linear que multiplica cada somando. Assim,
a vizinhanca que maximiza (2.12) é sempre a maior vizinhanca possivel.
Temos entao que adicionar um termo de penalizagao a (2.12), que de-
penda explicitamente do alcance da vizinhanca considerada. Aqui utilizare-
mos a penaliza¢do como em [3]: uma constante ¢ = w, multiplicada por
um termo que seja fungio do tamanho da vizinhanca t(w,7) = |A[“7]. Se-
parando (2.12) para cada j, finalmente temos uma expressao para a pseudo-

verossimilhanca penalizada para um SNP j em funcao de [ e r:

7 o Nj@(w,a,T)
Glr | D) = Z Z Z NP (w,a,7)log 4 TR _
j

WEAL TEAT acA (w’ ) T)

_ (|AW2—1)‘A||M|_ log4/(n) (2.13)

Para encontrar [; e #;, as vizinhancas estimadas associadas a posigao de
SNP j, basta encontrar o argumento que maximize a expressao acima:

(lj,7j) = argmax, ey (Evj(l,r | D)) (2.14)

2.3 Algoritmo

Um algoritmo para calcular (2.14) para todo SNP j deve realizar, para
cada posicao de SNP, uma contagem simples de palavras num alfabeto A =
{0,1,2}, levando em consideragdo todas as vizinhancas de diferentes ta-
manhos & esquerda e a direita. E importante, no entanto, fazer algumas
consideracoes acerca do custo em tempo e espaco de tal algoritmo.

Em nosso caso, estamos analisando 500.180 SNPs de 2.062 individuos. Se
utilizarmos 1 byte para representar cada entrada da matriz ® de amostras,
precisaremos de algo em torno de 1Gb para manter a matriz inteira em
memoria (em oposigao a cerca de 4Gb caso representdssemos cada entrada
como um inteiro de 32 bits). Hoje em dia os computadores pessoais mais
simples possuem 3Gb ou 4Gb de memdria principal, entdo este numero,
para nosso conjunto de dados, é factivel. No entanto, para a analise de um
numero 10 vezes maior de individuos ou SNPs, extrapolariamos os limites
razodveis e precisariamos otimizar a representacao dos dados ou utilizar
técnicas numéricas ou de paralelismo para auxiliar nas contas.

Para dimensionar o tempo gasto pelo algoritmo em fun¢ao do tamanho
da entrada, observemos que em (2.13) o termo de penalizacdo cresce ex-
ponencialmente com o tamanho da vizinhanga, enquanto que a somatéria
cresce com velocidade O(n.log(n)), e assim, é possivel estabelecer limites
para o tamanho das vizinhancgas que serdao analisadas. Na implementagao
consideramos vizinhangas de tamanho [ < 20 para a esquerda e r < 20 para

11



a direita, mas na pratica nenhuma das vizinhancas teve tamanho maior do
que 5 SNPs.

Entao, para cada SNP, sao consideradas 20 * 20 = 400 vizinhancas dife-
rentes, utilizando uma drvore de vizinhanca, conforme descrito na préxima
secao, para cada uma das vizinhancas. Em cada uma destas arvores sao
feitas n insercoes onde cada insercao custa tempo menor ou igual ao ta-
manho da maior palavra considerada (40 simbolos), constante. A andlise
subsequente das vizinhancas e o calculo das vizinhancas étimas nao sao in-
fluenciados pelo nimero de individuos na amostra. Assim, nosso algoritmo
leva tempo linear no tamanho da matriz de amostras, ou seja, O(n.s).

2.3.1 Estrutura de dados: arvore de vizinhanga

Um algoritmo que calcule a pseudo-verossimilhanca penalizada para um SNP
da forma definida na sec¢ao anterior precisa considerar diversas vizinhancas
diferentes e realizar uma contagem de palavras que ocorrem na amostra,
para cada vizinhanca considerada. Utilizando estas contagens, o algoritmo
deve calcular a pseudo-verossimilhanca penalizada para cada vizinhanca e
decidir qual é a vizinhanca étima estimada para aquele SNP.

Uma forma simples de contabilizar palavras é inseri-las em uma arvore
onde cada né tem no maximo |A| filhos, de forma que a sequéncia de arestas
de cada caminho da raiz até uma folha represente uma palavra diferente. A
insercao de uma palavra nova é feita sempre a partir da raiz e a aresta a ser
seguida para a inser¢ao do préximo simbolo é decidida com base no valor do
simbolo a ser inserido. Se mantivermos um contador de visitas em cada né,
ao final de todas as inser¢oes teremos, em cada nd, o nimero de palavras
inseridas relacionadas ao caminho que leva da raiz até o né em questao.

A idéia é utilizar uma arvore nova para cada vizinhanca de cada SNP
e, apds inserir todas as palavras de uma certa vizinhanca em uma arvore
vazia, prosseguir com o calculo da pseudo-verossimilhanga penalizada desta
vizinhanca. Neste caso, a arvore nao contém informacao nenhuma sobre a
vizinhancga considerada, mas somente sobre as palavras que nela ocorrem.
As arvores sao utilizadas em subrotinas do algoritmo, e a verificacdo da
maxima pseudo-verossimilhanca penalizada para cada SNP e criagao de novas
arvores para cada vizinhanca ficam a cargo de uma instancia mais geral do
algoritmo.

Para cada amostra de cada vizinhanga considerada, é necessario identifi-
car o simbolo em torno de qual esta vizinhanga ocorre, e para isto utilizamos
nao apenas um, mas |A| = 3 contadores por né, e associamos cada contador
a um simbolo diferente. Assim, basta “lembrar”, ao longo da insercao de
cada palavra da vizinhanga, a informagao do simbolo em torno do qual esta
vizinhanca ocorreu. Ao final teremos em cada contador a quantidade de
palavras em torno de cada simbolo para uma vizinhanca.

A uma arvore com |A| contadores e no maximo |A| filhos em cada no,
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Figura 1: Sobreposicao de vizinhangas de influéncia para os 200 primeiros SNPs
do mapa. O valor para cada SNP indica em quantas vizinhangas de influéncia este
SNP esté contido.

onde cada contador e cada aresta estd associada a um simbolo de A, damos
o nome de drvore de vizinhanca. Esta é a estrutura de dados principal que
utilizamos nos algoritmos implementados, tanto para estimar as vizinhancas
de cada SNP, quanto para calcular as distancias e os testes Chi-Quadrado na
préxima segao.

2.4 Resultados e estatisticas

Aplicando o modelo descrito na se¢ao 2.2 aos dados descritos na segao 1.3,
obtemos vizinhancas de influéncia de tamanho médio 2,22418 SNPs e desvio
padrao 0,714481 SNP. O tamanho médio das vizinhangas para a esquerda é
de 1,11432 e para a direita é de 1,10985 SNP. Isto significa que, em nosso
modelo, cada SNP é fortemente influenciado por um pouco mais de 2 SNPs
adjacentes, em média.

O ndmero de vizinhangas sobrepostas em cada SNP pode ser visto na
Figura 1 (apenas para os 200 primeiros SNPs). Para cada SNP j, este é
nimero de vizinhangas de influéncia dos SNPs adjacentes a j que o contém.

Para ter uma idéia de como estas vizinhangas estao relacionadas entre
si, podemos ver na Figura 2 os valores para cada SNP, com o tamanho das
vizinhancgas a esquerda representados como valores negativos, e o tamanho
das vizinhangas a direita como valores positivos. Apesar de nao ser a melhor
representagao, é possivel ter a nocao de que muitas vezes as vizinhancas
formam blocos de influéncia. E frequente observar blocos de SNPs adjacentes
onde todos os SNPs do bloco estao contidos nas vizinhancas de influéncia de
todos os outros SNPs do bloco. Na proxima secao formalizaremos esta idéia
definindo janelas de influéncia.

3 Janelas de influéncia

A partir das vizinhancas determinadas na se¢ao anterior, uma pergunta in-
teressante de formular é se os SNPs se agrupam de alguma forma em “jane-
las” de influéncia, ou seja, blocos de informagao formados por sequéncias de
SNPs com a propriedade de que todas as vizinhancas de influéncia de cada
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Figura 2: Vizinhangas de influéncia para os 50 primeiros SNPs. O valor positivo é
o tamanho da vizinhanca a esquerda, e o valor negativo é o tamanho da vizinhanga
a direita.

SNP da janela estao contidos na prépria janela. Com esta idéia podemos
definir formalmente o tipo de estrutura que estamos procurando.

Definicao: Uma janela de influéncia é uma sequéncia J C {1,...,S}
adjacente de SNPs tal que para todo j € J, V; C J.

Analisando as vizinhancas determinadas anteriormente obtemos que, se-
gundo nosso modelo, os SNPs estao divididos em 48.697 janelas de influéncia.
O tamanho médio das janelas é 10,27 SNPs, a menor janela tem tamanho 1
e a maior é composta por 83 SNPs. O desvio padrao do tamanho das janelas
é de 5,94 SNPs.

3.1 Relevancia para o desenvolvimento da Artrite Reumatdide

Uma vez determinadas as janelas de influéncia da forma descrita na secao
anterior, precisamos de meios para analisar a relevancia de cada janela na
diferenciacao entre individuos caso e controle.

A seguir, desenvolveremos dois métodos de andlise com o objetivo de
verificar se as distribuicao de probabilidade de individuos caso e controle
relacionadas a cada janela sao independentes. Primeiro estabeleceremos al-
gumas medidas de distancia diferentes entre distribuicoes e visualizaremos
graficamente os resultados das medidas para cada janela. Em seguida, re-
alizaremos um teste de hipdtese para cada janela encontrada, de forma a
verificar se ha evidéncias para alguma janela de que as distribuicoes real-
mente sejam independentes.

3.2 Meétricas

Dada uma janela de influéncia J; = (X, Xi,,..., X, ), podemos estimar
duas distribuicoes de probabilidade sobre J;, uma para o conjunto de casos,
que chamaremos P;, e outra para o conjunto controle, que denotaremos por
Q;. Dada uma sequéncia w € A/l onde |.J;| é o tamanho de J;, estimaremos
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cada valor P;(w) e Q;(w) através das frequéncias relativas a cada grupo de
individuos.

Lembrando a notacao introduzida anteriormente, se K é o conjunto de
indices dos individuos caso e L é o conjunto de indices dos individuos con-
trole, entao chamamos de Dk a amostra ® restrita aos individuos caso
e de ©q; a amostra D restrita aos individuos controle. Aproveitando a
notacao anterior com uma pequena modificagao, N:?X (w) representara aqui
o numero de vezes que a sequéncia w aparece na amostra ® restrita ao con-
junto de individuos de indices em X (no caso, K ou L), na posigao da janela
J;. De posse destas notagoes, temos os seguintes estimadores:

D b
D J;K(w) o _ NJ;L(W)
Pi(w) = BE Qi(w) = D (3.1)

Com estes estimadores, podemos definir algumas medidas diferentes para
distancia entre as distribuigoes em uma janela.

e Somatédria de diferengas:

Di(B, Qi) = Y |Pi(w) — Qi(w)| (32)

weAUﬂ

Esta medida é obtida somando-se as diferencas entre frequéncias de
cada palavra, para todas as palavras de uma janela.

e Sequéncia com maior diferenca:

Ds(P;, Qi) = w?j}i\ |1Pi(w) — Qi(w)] (3.3)

Em uma variagdo da medida anterior, ao invés de somarmos todas as
diferencas simplesmente escolhemos entre todas as palavras, aquela
que da a maior diferenca entre individuos caso e controle naquela
janela.

e Divergéncia de Kullback-Leibler:

- : Pi(w)
D .Pi, i) = Piw.lo = 3.4
(PoQ)= 3 Plles s (3.4)

A divergéncia de Kullback-Leibler é uma medida bastante utilizada
para estimar distancia entre distribuicoes e analisar a entropia exis-
tente em conjuntos de dados. Note que esta medida nao é simétrica,
ou seja, Dg(ﬁ)i, Q,) nao é necessariamente igual a Dg(Qi, ]5,) Inclu-
sive, observando os resultados do cédlculo de Djg (Pz, Ql), notamos que
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Figura 3: As distancias entre janelas caso e controle utilizando a medida D néao
evidenciam nenhuma area em especial.
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Figura 4: Um pico de distancia é detectado no cromossomo 6 utilizando Ds.

nenhuma regiao é evidenciada por esta medida, ao menos numa pri-
meira vista. Podemos entao definir uma nova medida simétrica, ape-
nas calculando a média aritmética entre os dois possiveis arranjos dos
argumentos de (3.4):

e Divergéncia de Kullback-Leibler ponderada:

5 Ao Ds(Pi, Qi) + Ds(Qi, )
2

3.2.1 Resultados

Ao analisar o resultado do calculo de Dy nas janelas de influéncia, que pode
ser visto na Figura 3, verificamos que nao hd nada que seja especialmente
evidenciado por esta medida a uma primeira vista. Ja nas Figuras 4, 7 e 9

distancia
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Figura 5: Um pico de distancia é detectado no cromossomo 6 utilizando Dy -
visao mais préxima.
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Kullback-Leibler(P,Q)

© 0.5

= 0.4

2 03

& 02

R :

© O'é TN sl dioltuwe b o i bt il bk kil o el sl s it sl

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000 45000
janelas

Figura 6: Divergeéncia de Kullback-Leibler, medida assimétrica, nao evidencia
nenhuma regido em especial quando calculamos D3 (FP;, @;).
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Figura 7: Divergéncia de Kullback-Leibler, medida assimétrica, evidencia uma
regido no cromossomo 6 ao calcular D3(Q;, F;).
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Figura 8: Divergéncia de Kullback-Leibler detecta um pico de distancia no cro-
mossomo 6 - visao mais proxima.

Kullback-Leibler ponderada
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Figura 9: Divergéncia de Kullback-Leibler simetrizada detecta um pico de
distancia no cromossomo 6.
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podemos ver que o resultado das outras medidas mostra um pico de distancia
nas janelas em uma regiao préxima a janela de indice 20.000. Olhando mais
de perto, nas Figuras 5 e 8, identificamos a regiao de cerca de 80 janelas,
entre as janelas de indices 19.920 e 19.980, como a mais intensa de toda a
extensao.

E interessante notar a diferenca dos resultados utilizando a medida as-
simétrica D3. Invertendo os argumentos passados para a funcao de calculo
da medida, passamos de uma situacao onde nao é possivel notar eviden-
ciacdo de nenhuma regido em especial (Figura 6) para uma situagdo onde é
nitidamente evidente uma distancia maior na mesma regiao indicada pelas
medidas simétricas (Figura 7). O resultado de Dy, a vers@o simétrica de D3,
pode ser visto na Figura 9.

Estes resultados estao de certa forma em concordancia com a literatura
existente no assunto: as janelas compreendidas no intervalo de 17.230 até
20.455 pertencem ao cromossomo 6 do genoma humano e existem na lite-
ratura muitos resultados indicando forte influéncia de SNPs desta regiao na
presenca da Artrite Reumatéide nos seres humanos® [7, 8].

Para cada medida simétrica realizada, podemos calcular a média e desvio
padrao dos valores de distancia e utilizar estes dados estatisticos para tentar
selecionar as janelas mais influentes. Uma forma de fazer isto € utilizar como
critério um valor de distancia maior do que, digamos, dois desvios padroes
acima da média. Este critério, juntamente com os resultados desta secao,
serao utilizados ao final do trabalho para determinar quais sao os SNPs mais
influentes na presenca da Artrite Reumatdide, de acordo com nosso modelo.

3.3 Teste de Chi-Quadrado

Uma outra forma de avaliar se as sequéncias que ocorrem em uma certa
janela tém relacao com o fato de cada individuo possuir a doenca Artrite
Reumatdide é realizar um teste de Chi-Quadrado relacionando as frequéncias
observadas de cada sequéncia na janela para cada tipo de individuo. Tratam-
se portanto de 48.697 testes diferentes, um para cada janela. Para isto, é
possivel utilizar a mesma infra-estrutura desenvolvida anteriormente para
contar frequéncias, de forma a gerar as tabelas para cada teste.

Temos que montar, para cada janela J;, uma tabela onde cada coluna
corresponde a uma sequéncia w; € Al e cada linha representa uma classe
de individuos. Cada entrada da tabela é o niimero de vezes que w; aparece
na janela J; para cada tipo de individuo. A tltima coluna (linha) contém
a soma das entradas de cada linha (coluna) da tabela. Considerando que
o nimero de sequéncias que pode aparecer em uma janela de tamanho |J;|
é m = |AlYil|, uma tabela montada para as frequéncias das sequéncias na
janela J; tem o seguinte formato:

3http://www.naracdata.org/naracpub.asp
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‘ w1 Wm ‘

3 )
caso | N7 (w1) ... NI (wm) | [Dix]
controle ‘ wa(wl) Nf_”(wm) ‘ D11
| NPwi) ... NP(wm) |[D]

O teste de Chi-Quadrado requer que sejam calculadas frequéncias espe-
radas para cada evento possivel, a partir das frequéncias totais observadas
para cada classe de evento. O valor esperado para uma casela da tabela é
calculado multiplicando os totais da linha e coluna da casela e dividindo pelo
valor total de amostras. No contexto que estamos estudando, o calculo do
valor esperado para a sequéncia w na janela J; é feito através das seguintes
expressoes para os individuos caso e controle respectivamente:

EF(w) =

()

NE@Rud g, - NE@ P
D ' D
A estatistica Chi-Quadrado para J; é entdo calculada pela somatéria

das diferencas entre valores observados e esperados elevadas ao quadrado e
normalizadas, para todas as entradas da tabela.

(3.6)

OK(w) — EX(w))* OF(w) — EX(w))?

weAlJil v

3.3.1 Resultados

O teste de Chi-Quadrado nas janelas foi realizado utilizando alguns niveis de
significancia diferentes. Como nossa amostra é relativamente grande (2.062
individuos), o teste com nivel de significancia de 1%, cujo resultado pode
ser visto na Figura 10, ndo revela muita coisa. Apesar disso, diminuindo o
nivel de significancia para 0,01% (Figura 11) e em seguida para 0,0001%
(Figura 12), podemos ver que a regiao evidenciada estd compreendida entre
as janelas 17.906 e 18.018. Esta regiao contém as janelas observadas como
influentes na secao anterior através das métricas utilizadas.

Algumas outras regides também sao evidenciadas, o que é perfeitamente
normal dado o tamanho de nossa amostra. Testes de Chi-Quadrado em geral
sao feitos para amostras pequenas, e em amostras muito grandes é comum
obter-se eventos infrequentes, o que influencia nos resultados do teste.

4 Conclusao

Pudemos observar que através do calculo das pseudo-verossimilhangas pena-
lizadas para cada SNP foi possivel encontrar regices de alta influéncia entre
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Figura 10: Teste de Chi-Quadrado para as janelas de influéncia com nivel de
significancia de 1%.

Distribuicéo chi-quadrado com nivel de significancia 0.0001
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Figura 11: Teste de Chi-Quadrado para as janelas de influéncia com nivel de
significancia de 0,01%.
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Figura 12: Teste de Chi-Quadrado para as janelas de influéncia com nivel de
significancia de 0,0001%.
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SNPs adjacentes. Observando com atencao a Figura 2 identificamos diver-
sas sequéncias de SNP nas quais as vizinhancas se sobrepoe e, para algumas
delas, a vizinhanca é a mesma para todos os SNPs da sequéncia. Isto sugere
que existe realmente uma influéncia dos valores dos SNPs adjacentes no valor
assumido por um certo SNP.

Estas observagoes nos levaram ao conceito de janela de influéncia: uma
sequéncia adjacente de SNPs tal que todas as vizinhancas dos SNPs da sequéncia
estao contidas na prépria sequéncia.

Uma vez definidas as janelas de influéncia, passamos a observacao da
relevancia de cada janela para o desenvolvimento da Artrite Reumatdide em
um individuo. Para isto, fizemos dois tipos de anélise: a primeira utilizando
diversas métricas diferentes para determinar distancias entre as distribuigoes
dos individuos caso e controle para cada janela, e a segunda realizando um
teste de Chi-Quadrado para cada janela, de forma a tentar determinar em
que janelas o fato dos individuos estarem doentes ou nao é independente das
sequeéncias especificas de SNPs que ocorrem nas janelas.

Uma forma de tentar obter resultados mais préximos da realidade é
levar em conta a interseccao dos resultados dos dois métodos de estimagao
utilizados. Apenas duas janelas foram identificadas como influentes em todos
os testes, as de nimero 17.942 e 18.002, nas quais estao compreendidos 6
SNPs: 1s2844654, rs1264333, rs2051549, rs2071550, rs1573649, rs6903130 e
rs6901084.

As manipulagoes de dados realizadas por softwares estatisticos especificos
para analise de dados genotipicos s@o muito mais complexas do que as fei-
tas neste trabalho, e os pesquisadores da area geralmente realizam diversas
filtragens dos dados para eliminar influéncias de ancestralidade, de erros
de genotipagem, e de outros ruidos que podem interferir nos resultados. As
andlises feitas neste trabalho e os resultados obtidos talvez nao estejam livres
de defeitos, mas de fato indicam regioes do DNA e, mais especificamente,
alguns SNPs que tém relagdo estatistica com o desenvolvimento da Artrite
Reumatdide. A vantagem da analise que desenvolvemos é sua simplicidade
em termos estatisticos e o evidenciamento tao explicito de certas areas. Este
estudo compode um ensaio sobre uma tentativa de compreensao das estrutu-
ras do DNA utilizando ferramentes estatisticas e matemaéticas relativamente
simples.
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Parte 11
O Trabalho de Conclusao e o curso
de Computacao

5 O Trabalho de Conclusao de Curso

No inicio de 2008 cursei a disciplina MAFE0228 - Nocéoes de Probabilidade
e Processos Estocdsticos, obrigatoria para o meu curso, Bacharelado em
Ciéncia da Computagao (BCC). O assunto me interessou muito e no semes-
tre seguinte (o segundo de 2008) cursei a disciplina optativa MAE0326 -
Aplicagoes de Processos Estocdsticos. Na época, conversei com meu pro-
fessor que me disse que havia muitos trabalhos interessantes que poderiam
ser desenvolvidos na area, relacionados a modelagem e andlise estocastica
de dados de DNA. Este professor me indicou minha atual orientadora, a
professora Florencia Graciela Leonardi, do Departamento de Estatistica do
IME-USP.

A partir do inicio de 2009, comegamos a conversar sobre o trabalho que
seria desenvolvido. A professora Florencia estava em contato com outras
pesquisadoras da area de bioinformaética, pesquisadoras estas que viriam a
nos fornecer o conjunto de dados do GAW16 que utilizamos neste trabalho.
Fizemos diversas reunioes apenas entre nds, com uma frequéncia de algo
entre duas e trés vezes ao més, e também algumas reunides com outros
pesquisadores do IME-USP. A primeira dessas reunides teve como objetivos
a apresentacao do conjunto de dados e de uma visao geral dos modelos ja
existentes de andlise, e uma primeira conversa sobre as possibilidades de
novos estudos nesse cendrio. Nas reunides seguintes, conseguimos tragar um
caminho para o que deveria ser feito, e de que forma deveria ser conduzido.

A principio, a idéia era aplicar modelos de Cadeias de Markov com
alcance varidvel e verificar se seria possivel extrair dos dados alguma in-
formacao relevante. Porém, ao pensar sobre um modelo razoavel, verifica-
mos que a idéia de vizinhancas adjacentes para a esquerda e para a direita
nao encaixava nestes tipos de modelo pois essas vizinhancas nao expressam
o mesmo tipo de causalidade que as cadeias de Markov. Enquanto nas ca-
deias de Markov uma mesma sequéncia sempre gera um simbolo com uma
mesma probabilidade, em nosso modelo uma mesma sequéncia poderia gerar
simbolos com probabilidades diferentes, se ocorresse em vizinhancas distin-
tas. Por exemplo, suponhamos que estamos analisando as vizinhancas de
0100 e 0010, onde a posicao do simbolo 1 é o SNP em questdao. Ora, as
sequéncias dadas pelas vizinhancas sao a mesma, 000, mas nao é razoavel
imaginar que tenham a mesma relacao causal com o SNP, pois o tamanho a
esquerda e a direita em cada caso ¢é diferente.

No fim, resolvemos utilizar algumas técnicas de cadeias de alcance varidvel
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em um contexto um pouco diferente, e foi quando escolhemos a abordagem
da pseudo-verossimilhanca penalizada. As idéias de agrupar os SNPs em
janelas e de aplicar diferentes medidas e testes de Chi-Quadrado em cada
janela vieram ao longo do trabalho. Foi uma experiéncia bastante agradavel
em termos de liberdade de investigacao dos dados, mas por vezes também
causou um pouco de angustia quando nao havia imaginacao suficiente para
levar o trabalho adiante.

O resultado foi extremamente satisfatorio como experiéncia pessoal, e es-
pero poder contribuir com o estudo da influéncia de SNPs em caracteristicas
fenotipicas, mesmo que o trabalho tenha uma abordagem relativamente sim-
ples em termos de analise estatistica.

5.1 Relevancia do curso de BCC no desenvolvimento do Tra-
balho

E claro que o curso como um todo teve grande influéncia no desenvolvimento
deste trabalho, por exemplo em matérias cujo assunto nao tem nada a ver
com probabilidade ou estatistica, mas que ajudaram a desenvolver as nogoes
de formalidade na escrita cientifica e a maturidade necessdria para a com-
preensao de estruturas matematicas complexas. Foi o caso, por exemplo,
de MAC0430 - Algoritmos e Complexidade Computacional, na qual tive de
fazer trabalhos extensos sobre assuntos de dificil digestao, ou de MAT0213 -
A lgebra II que me introduziu pela primeira vez a modelos mateméticos abs-
tratos. Apesar disso, é possivel identificar algumas disciplinas que tiveram
especial relevancia para este trabalho.

Listo abaixo as disciplinas cursadas no BCC que foram mais relevantes
em termos de uso direto dos conhecimentos adquiridos nessas matérias no
presente trabalho:

e MAEO0121 - Introdugao a Probabilidade e Estatistica 1 e MAE0122
- Introdugao a Probabilidade e Estatistica 2: Nogoes bésicas
necessarias para compreensao dos problemas e métodos de estimagao,
nogoes de probabilidade condicional e teste de hipétese.

e MAEO0228 - Nocoes de Probabilidade e Processos Estocasticos
e MAEO0326 - Aplicagoes de Processos Estocasticos (opta-
tiva): familiaridade com aplicagoes de probabilidade e modelagem
computacional.

e MACO0323 - Estruturas de Dados: programacao em C e utilizagao
de arvores para representacao de dados.

e MATO0121 - Calculo Diferencial e Integral II: derivadas parciais.
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6 Trabalhos futuros

Me inscrevi para o Programa de Pds Graduagao em Ciéncia da Computagao
no IME-USP e no momento da entrega deste trabalho aguardo o resul-
tado da selecao. Ainda estou incerto quanto a drea que pretendo seguir,
mas sem duvida este trabalho despertou bastante interesse no campo da
Bioinformatica. A literatura no assunto é vasta e para a continuidade da
aprendizagem seria interessante frequentar congressos e tomar contato com
mais pesquisadores da area.

O IME-USP ¢, com certeza, um dos melhores lugares do mundo para
desenvolver trabalhos matematicos e computacionais, e se for aprovado na
Pés Graduagao tenho certeza de que conseguirei desenvolver trabalhos inte-
ressantes e relevantes, independente da area que escolha.
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