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Resumo

O avancgo do sequenciamento dos genes tem incentivado o desenvolvimento de
novas técnicas estatisticas para analisar dados genéticos. Nesse trabalho, os modelos
logisticos regressivos, introduzidos por Bonney (1986), sdo apresentados primeira-
mente no contexto de andlise de dados de familia e posteriormente esses modelos sao
utilizados para analisar freqiiéncias de cédons em seqiiéncias de DNA mitocondrial.

Considerar independéncia entre os nucleotideos no cédon pode ser uma suposicao
muito forte, ou seja, biologicamente irreal. Por isso, vérias estruturas de dependéncia
sao apresentadas para analisar as freqiiéncias dos codons. Por exemplo, uma estru-
tura markoviana de primeira ordem pode ser adequada para explicar a dependéncia
das bases no cédon. A funcao de log-verossimilhanca é avaliada e varias comparacoes
sao feitas para analisar qual o modelo mais parcimonioso. Aplicacoes desses mode-
los sao feitas utilizando-se dados reais de seqiiéncias do gene NADH4 do genoma
mitocondrial humano.
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Abstract

The advance of gene sequencing has stimulated the development of new statis-
tical techniques to analyze genetic data. In this work the logistic regressive models,
introduced by Bonney (1986), are presented first in the context of analysis of familial
data and then they are used to analyze codon frequencies in mitochondrial DNA
sequences.

The assumption of independence among nucleotide frequencies in a codon can
be a very strong one, or biologically unreal. In view of this, several structures of
dependence are presented to analyze the codon frequencies. For example, a first
order Markovian structure can be appropriate to explain the dependence of the base
frequencies in the codon. The log-likelihood function is evaluated and several com-
parisons are made to analyze which is the most parcimonious model. Applications
of these models are made using real data of NADH4 gene sequences of the human
mitochondrial genome.
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1 Introducao e Revisao de
Conceitos Bioldgicos

1.1 Motivacao

As técnicas moleculares e a tecnologia computacional tém avancado muito ulti-
mamente, o que tem facilitado o sequenciamento de uma quantidade muito grande de
genes, além do armazenamento dessas informagcoes em grandes bancos de dados no
mundo inteiro. Com todo esse avango e com o crescente interesse dos pesquisadores
no sequenciamento do DNA | as anédlises estatisticas tém tido grande importancia e

interesse.

Com o inicio do Projeto Genoma Humano em 1990 e subseqiiente disponibi-
lizacdo de seqiienciadores autométicos de DNA capazes de gerar dados genomicos
em grande escala, surge a necessidade de novas ferramentas estatisticas para a analise

desses bancos de dados.

Neste capitulo apresentaremos alguns conceitos basicos de Biologia Molecular
para o melhor entendimento do assunto abordado nessa dissertacao. No capitulo
2, sera feita uma breve revisao de modelos de regressao logistica e serao apresenta-
dos os modelos logisticos regressivos para analisar dados de familia. No capitulo
3, apresentaremos os modelos logisticos regressivos para analisar freqiiéncias de
cbédons em seqiiéncias de DNA, ou seja, serao utilizadas covaridveis e estrutura
de dependéncia entre os nucleotideos para explicar as freqiiéncias de cédons em

sequiiéncias de DNA mitocondrial. A funcao de log-verossimilhanca e a matriz de
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informacao de Fisher para o modelo logistico regressivo politbmico nominal serao
apresentadas. As desvantagens desses modelos serao abordadas, bem como alter-
nativas a eles. Aplicacoes dos modelos logisticos regressivos em biologia molecular
serao mostradas no capitulo 4 utilizando-se a seqiiéncia de referéncia de Cambridge
e varias outras sequéncias de DNA mitocondrial humano. Faremos uma comparagao
entre oito modelos ajustados a dados reais, utilizando o critério de Akaike e o teste
da Razao de Verossimilhancas. Algumas medidas alternativas de diagnéstico serao
aplicadas para averiguar qual modelo se ajusta melhor aos dados. No capitulo 5, al-
gumas conclusoes sobre a utilizacao dos modelos logisticos regressivos aplicados em
biologia molecular sao apresentadas e discutiremos sobre abordagens alternativas a

esses modelos.

1.2 Conceitos Basicos de Biologia Molecular

A Biologia Molecular retrata o estudo das células e moléculas, blocos basicos
utilizados na construgao de todas as formas de vida (Casley, 1992). Em particular,
estuda-se o genoma dos organismos, definido como o conjunto de suas informacgoes

genéticas.

1.2.1 Acidos Nucléicos

Os acidos nucléicos sao macromoléculas de extrema importancia biolégica em to-
dos os organismos vivos. Eles dao instrugoes sobre quais proteinas serao sintetizadas
e em que quantidade, e também estocam e transmitem a informacao genética da

célula. Existem dois tipos de acidos nucléicos: o DNA (4cido desoxirribonucléico)

e o RNA (4cido ribonucléico).
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1.2.2 Acido Desoxirribonucléico (DNA)

O DNA ¢ chamado de "molécula da vida”pois contém o cdédigo para a constru-
¢ao das proteinas em todos os seres vivos. Seres eucariontes sao aqueles cujas células
sao eucarioticas, isto é, as células possuem ntcleo delimitado por uma membrana,
a carioteca. Nos eucariontes, o DNA é encontrado no ntucleo celular formando os

cromossomos e também nas mitocondrias e nos cloroplastos.

Figura 1.2: Estrutura de uma molécula de DNA.
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Uma molécula de DNA consiste de duas fitas anti-paralelas entrelacadas em
forma de dupla hélice, conforme pode ser visualizado nas Figuras 1.1 e 1.2. Este
modelo da ”dupla hélice enrolada”foi estabelecido em 1953 por James Watson e

Francis Crick.

Nucleotideos sao as unidades fundamentais dos genomas e cada nucleotideo con-
siste de um agiicar, um fosfato e uma base (Andrade & Pinheiro, 2002). Cada fita é
composta por uma seqiiéncia de nucleotideos (bases), que podem ser de quatro tipos:
Adenina (A), Guanina (G), Citosina (C) e Timina (T). Cada nucleotideo de
uma fita se liga a outro complementar da segunda, de tal modo que Adenina pareia-
se com a Timina e a Citosina pareia-se com a Guanina. Como resultado dessas
regras de pareamento, as duas seqiiéncias de bases que formam as moléculas de

DNA sao complementares entre si.

Os pares de bases (pb) sao a unidade de tamanho do DNA. O comprimento de
uma molécula de DNA normalmente é muito grande, como por exemplo a célula

humana cuja as moléculas de DNA tem centenas de milhoes de pb.

1.2.3 Acido Ribonucléico (RNA)

O RNA (4cido ribonucléico) é uma molécula formada geralmente por uma tinica
fita. Sua estrutura é similar ao DNA, exceto pelo fato de que no lugar do actcar
desoxirribose, o RNA contém o agucar ribose, no lugar da base Timina, o RNA tem

a base Uracila. Existem trés classes de RNA:

e RN A mensageiro (mRNA): contém a informagao genética para a seqiiéncia
de aminoacidos. O RNA mensageiro é formado no ntcleo e contém a ”men-

sagem”, o cédigo transcrito a partir do DNA, para a sintese das proteinas.

e RNA transportador (tRNA): identifica e transporta as moléculas de a-
minodacido até o ribossomo, ou seja, o tRNA estd presente no citoplasma e é
responsavel pelo transporte dos aminodacidos até os ribossomos para a sintese

protéica.
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e RNA ribossémico (rRNA): facilita a interagdo das outras moléculas de
RNA na sintese protéica, ou seja, o rRNA faz parte da estrutura dos ribossomos

e participa do processo de traducao dos cédons para construcao das proteinas.

1.2.4 O Cddigo Genético

Cada grupo adjacente de 3 nucleotideos constitui um cédon que especifica um
aminodcido correspondente na cadeia polipeptidica (ou protéica). O nome cédon

foi dado justamente para especificar que algumas das triplas de bases codificam

aminoacidos.
Tabela 1.1: Aminoacidos
Aminodacidos Sigla Cddons Sinonimos
Alanina Ala  GCT, GCC, GCA, GCG
Arginina Arg CGT, CGC, CGA, CGG,AGAAGG
Asparagina Asn  AAT, AAC
Acido Aspartico  Asp GAT, GAC
Cisteina Cys TGT, TGC
Acido Glutamico Glu GAA, GAG
Glutamina Gln CAA, CAG
Glicina Gly GGT, GGC, GGA, GGG
Histidina His TAT, CAC
Isoleucina Ile ATT, ATC, ATA
Leucina Leu TTA, TTG, CTT, CTC, CTA, CTG
Lisina Lys AAA, AAG
Metionina Met ATG
Fenilalanina Phe TTT, TTC
Prolina Pro CCT, CCC, CCA, CCG
Serina Ser TCT, TCC, TCA, TCG, AGT, AGC
Treonina Thr ACT, ACA, ACG, ACC
Triptofano Trp TGG
Tirosina Tyr TAT, TAC
Valina Val GTT, GTC, GTA, GTG

Como existem 4 nucleotideos que formam o DNA, entao existem 64 possiveis
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combinagoes de triplas de nucleotideos, ou seja, 64 cédons. No entanto, sabe-se que
os codons codificam um total de 20 aminoacidos na cadeia polipeptidica, ou seja,
cédons diferentes podem codificar o mesmo aminoacido. Os cédons que codificam
o mesmo aminoacido sao chamados de cédons sindénimos. Em geral, os cédons
sinonimos possuem as duas primeiras posi¢oes do cdédon iguais. Os 20 aminoacidos

e suas siglas encontram-se na Tabela 1.1. Para um gene !

especifico, nao sao sin-
tetizados as 64 possiveis combinagoes das bases que formam os cédons e portanto,
algumas combinacoes nao sintetizam nenhum aminoacido. Esse é o caso dos termi-
nadores ou cédons de parada, ou seja, coédons que especificam o término da sintese
polipeptidica e nao sintetizam nenhum aminodcido. Esses codons significam sim-
plesmente o final da seqiiéncia. Além dos cédons de parada, existe também o cédon
que indica o inicio da sintese polipeptidica, que é em geral o cédon que corresponde
ao aminoacido Metionina. A correspondéncia entre cada trio de nucleotideos e seu

correspondente aminodacido é conhecido como cédigo genético.

Tabela 1.2: Cédigo Genético Universal - Codon e aminoacido correspondente

TTT Phe/F | TCT Ser/S | TAT Tyr/Y | TGT Cys/C
TTC Phe/F | TCC Ser/S | TAC Tyr/Y | TGC Cys/C
TTA Leu/L | TCA Ser/S | TAA Ter TGA Ter

TTG Leu/L | TCG Ser/S | TAG Ter TGG Trp/W

CTT Leu/L | CCT Pro/P | CAT His/H | CGT Arg/R
CTC Leu/L | CCC Pro/P | CAC His/H | CGC Arg/R
CTA Leu/L | CCA Pro/P | CAA Gln/Q | CGA Arg/R
CTG Leu/L | CCG Pro/P | CAG GIn/Q | CGG Arg/R
ATT Ile/I ACT Thr/T | AAT Asn/N | AGT Ser/S

ATC Ile/I ACC Thr/T | AAC Asn/N | AGC Ser/S

ATA Tle/I ACA Thr/T | AAA Lys/K | AGA Arg/R
ATG Met/M | ACG Thr/T | AAG Lys/K | AGG Arg/R
GTT Val/V | GCT Ala/A | GAT Asp/D | GGT Gly/G
GTC Val/V | GCC Ala/A | GAC Asp/D | GGC Gly/G
GTA Val/V | GCA Ala/A | GAA Glu/E | GGA Gly/G
GTG Val/V | GCG Ala/A | GAG Glu/E | GGG Gly/G

'Um gene é um segmento de DNA que contém informacoes para a sintese de uma ou mais
proteinas.
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As diferentes codificacoes podem ser visualizadas na Tabela 1.2. Esse cédigo

genético é usado na maioria dos seres vivos, dai o nome coédigo genético universal.

Com poucas excegoes, o cddigo genético para genes que codificam proteinas
¢ universal, ou seja, sao utilizadas as mesmas regras para determinacao de genes
eucariéticos. No entanto, o genoma mitocondrial usa um cédigo que é diferente do
cédigo genético universal. Porém, essas diferencas sao pequenas. O codigo genético
mitocondrial para mamiferos pode ser visto na Tabela 1.3. O fato de ser possivel
traduzir genes de um organismo em outro, p. ex., genes humanos, em E. coli, sugeria
que o cédigo padrao apresentado na Tabela 1.2 era universal. Todavia, o estudo de
diferentes seqiiencias de DNA a partir dos anos 80 revelaram algumas divergéncias

em relacao ao padrao.

Tabela 1.3: Cédigo Genético Mitocondrial para Mamiferos - Cédon e aminoacido
correspondente

TIT Phe/F |TCT Ser/S | TAT Tyr/Y | TGT Cys/C
TTC Phe/F | TCC Ser/S | TAC Tyr/Y | TGC Cys/C
TTA Leu/L TCA Ser/S | TAA Ter/T | TGA Trp/W
TTG Leu/L TCG Ser/S | TAG Ter/T | TGG Trp/W

CTT Leu/L CCT Pro/P | CAT His/H | CGT Arg/R
CTC Leu/L CCC Pro/P | CAC His/H | CGC Arg/R
CTA Leu/L CCA Pro/P | CAA GIn/Q | CGA Arg/R
CTG Leu/L CCG Pro/P | CAG GIn/Q | CGG Arg/R
ATT lle/1 ACT Thr/T | AAT Asn/N | AGT Ser/S

ATC Ile/I ACC Thr/T | AAC Asn/N | AGC Ser/S

ATA Met/M | ACA Thr/T | AAA Lys/K | AGA Ter/T
ATG Met/M | ACG Thr/T | AAG Lys/K | AGG Ter/T
GTT Val/V GCT Ala/A | GAT Asp/D | GGT Gly/G
GTC Val/V GCC Ala/A | GAC Asp/D | GGC Gly/G
GTA Val/V GCA Ala/A | GAA Glu/E | GGA Gly/G
GTG Val/V GCG Ala/A | GAG Glu/E | GGG Gly/G

As diferencas do codigo genético mitocondrial de mamiferos e do cédigo genético

universal encontram-se em negrito na Tabela 1.3. Por exemplo, em mitocondrias
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de mamiferos o cddon para a Metionina (Met) iniciadora pode ser AUG ou AUA
(Ile no padrao); UGA especifica Trp e nao terminagao; AGA e AGG especificam

terminagao e nao Arg.

1.2.5 Sintese de Proteinas

Um fragmento de DNA pode conter diversos genes. A propriedade mais impor-
tante dos genes estd no fato de que eles codificam proteinas, componentes essenciais
de todo ser vivo. As proteinas possuem diversas fungoes biolégicas [Lewis, 2001].
Elas podem ter papel estrutural, como no caso do coldgeno presente nos tendoes,
ou estar ligadas a atividades regulatérias, como no caso das enzimas, que catalisam
diversas reagoes quimicas nas células. As proteinas também sao seqiiéncias lineares,
compostas de conjuntos de aminoacidos. As proteinas sao cadeias de aminoacidos,
e portanto, para especificar uma proteina, deve-se especificar quais aminodacidos ela
contém. O processo pelo qual as seqiiéncias de nucleotideos dos genes sao inter-

pretadas na produgao de proteinas é denominado expressao génica (Figura 1.3).

DNA
RNA Polimerase e

] | TGCAGCTCCGGACTCCAT... |

/ =
promotor @ Transcrigdo mRNA

‘ACGUCGAGGCCUGAGGUA...

=

@ Tradugdo

i

ribossomo

proteina

Figura 1.3: Processo de expressao génica: Sintese de Proteinas.
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A expressao génica é composta por duas etapas: na primeira, denominada trans-
crigao, uma enzima de RNA polimerase se liga a uma regiao do DNA denominada
promotora e inicia a sintese de um RNA mensageiro (mRNA). Na segunda etapa da
expressao, chamada traducao, é realizada a sintese da molécula de proteina, a partir
do mRNA. Cada grupo de trés nucleotideos do mRNA representa um aminoacido,

constituinte de uma proteina.

1.2.6 Dogma Central

O Dogma Central foi estabelecido em 1956 por Francis Crick na tentativa de
relacionar o DNA, o RNA e as proteinas. Francis postulava que o sentido da constru-
¢ao das moléculas é sempre de DNA a Proteina (fluxo unidirecional da informagao).
O DNA pode se replicar e dar origem a novas moléculas de DNA, pode ainda ser

transcrito em RNA, e este por sua vez traduz o cédigo genético em proteinas.

S PIIE cisiand
1" e f!?,n-'—'—- ___:;_.H\- .
e -":_r.-"/ ’Il,f/ o
ﬁ/f - PROTEINA
I RNA
j" T N E: y \‘. Y
|EI |:.I 2;“.
.-._\:.\.\H-___- ; "/

Replic

Figura 1.4: Dogma Central.

O ciclo do DNA para ele mesmo significa que a molécula pode ser copiada. Isto é
chamado replicacao. O passo do DNA ao RNA é chamado transcricao e a formagao

de proteina é chamada traducao.

Em organismos eucariotos, algumas partes da molécula de mRNA nao sao
traduzidas em proteinas. O material genético dos organismos eucariotos possui,

portanto, seqiiéncias de nucleotideos que sao codificadas em proteinas, os exons, e
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seqiiéncias que nao participam desse processo, os introns. As fronteiras entre essas
seqiiéncias sao denominadas sitios de splicing, nome decorrente do processamento

no qual os introns sado removidos da molécula de mRNA.

Somente 1% do genoma humano consiste de regioes codificadoras. O genoma
humano tem entre 30.000 e 40.000 genes. Os exons compreendem aproximadamente
5% do gene. A estimativa mais recente do nimero total de genes codificadores de
proteinas existentes no genoma humano ¢ de 20.000 a 25.000, bastante inferior ao
nimero inicialmente previsto de mais de 100.000. Os introns nao sao encontrados

nos genes mitocondriais de mamiferos, mas sao a regra entre os genes nucleares.

1.2.7 Mitocondrias

As mitocondrias (do grego mito: filamento e chondrion: granulo) estao pre-
sentes no citoplasma das células eucariéticas, sendo caracterizadas por uma série
de propriedades morfoldgicas, bioquimicas e funcionais. Geralmente, sao estruturas
cilindricas com aproximadamente 0,5 micrometros de diametro e varios micrometros
de comprimento. As mitocondrias sao organelas notavelmente méveis e plésticas,
mudando constantemente suas formas e mesmo fundindo-se umas com as outras e
separando-se novamente. Possuem organizacao estrutural e composicao lipoprotéica
caracteristicas, e contém um grande ntimero de enzimas e coenzimas que participam
das reacoes de transformacao da energia celular. A mitocondria tem como funcao
realizar a maior parte das oxidagoes celulares e produzir a massa de ATP (Adenosina

Trifosfato), ou seja, a energia celular das células animais.

A maior parte do DNA ¢é constituinte dos cromossomos, localizados nos nicleos
das células, e o restante se encontra em estruturas denominadas de mitocondrias,

situadas no citoplasma celular.

Células de eucariontes apresentam DNA nuclear e DNA de organelas, tais como
mitocondrias em animais e cloroplastos em plantas denominados ” genomas extranu-

cleares”. No reino animal, a mitocondria é a tnica organela que contém seu préprio
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mEmErang terna aspacio

Figura 1.5: Estrutura da Mitocondria.

DNA, com genes que codificam varias moléculas integrantes da cadeia respiratéria

e genes que codificam RNA ribossomal e RNA transportador (tRNA).

Em termos genéticos ou fisioldgicos, a mitocondria é uma organela semi-autonoma.

Ela tem seu préprio genoma, que no homem apresenta 37 genes:

e dois genes codificam RNAs ribossomais;
e 22 codificam RNAs transportadores;

e 13 codificam polipeptideos que integram alguns componentes da cadeia respi-
ratéria e da ATP-sintetase, ou seja, esses genes codificam RNAs mensageiros
para proteinas envolvidas diretamente no processo de transporte de elétrons e
fosforilacao oxidativa. Sao 13 sequiéncias codificantes de proteinas. Dessas 13,

tém-se:

3 sao subunidades do complexo citocromo oxidase

2 sao subunidades da ATPase

7 sao subunidades do complexo NADH (CoQ reductase)

1 (cit b) é a subunidade do complexo CoQ, citocromo reductase
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Figura 1.6: Genes do DNA Mitocondrial.

O DNA mitocondrial (DNAmt) humano, localizado na matriz da mitocondria,
contém 16.569 pares de bases, um dos menores que se conhece. O DNAmt humano
é um pequeno DNA circular presente dentro das mitocondrias (as usinas energéticas
da célula) no citoplasma. Este DNA tem uma série de caracteristicas genéticas
peculiares, destacando-se o fato de ter heranca puramente materna. Em outras
palavras, todo o DNA mitocondrial de um individuo vem de sua mae apenas, sem
nenhuma contribui¢ao paterna. A mae transmite o DNA de suas mitocondrias a

todos os seus filhos. Suas filhas, por sua vez, o transmitem, mas seus filhos nao.

Os genes de DNAmt mais comumente usados para andlises estatisticas sao:

e 12S rRINA: Esta é a menor sub-unidade dos ribossomos mitocondriais. Como
a maioria dos genes ribossomicos, este gene é bem conservado, embora certas

regioes apresentem alta taxa de substituicao.

e 16S rRNA: Esta é a maior sub-unidade dos ribossomos mitocondriais. Este

gene, como o 12S é bem conservado, sua estrutura secundaria parece ser mais
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conservada ainda. Sua regiao com alta taxa de substituicao permite fazer

estudos populacionais.

e Citocromo oxidade I (Cox I): Este gene codifica uma proteina que faz parte
da cadeia de transporte de elétrons na mitocondria. Este gene é bem conser-

vado, muitas de suas sustitui¢coes ocorrem sem mudancas de aminoacidos.

e Citocromo b: Como o Cox I, a proteina codificada por este gene faz parte da
cadeia de transporte de elétrons na mitocondria. Este talvez seja o gene mais
comumente usado em inferéncias filogenéticas. Apresenta grande variabilidade

de taxas de evolucao possibilitando inferéncias em diversos niveis.

1.2.8 Mutacao

As seqiiéncias de DNA sao normalmente copiadas exatamente durante o pro-
cesso de replicagao cromossomica. No entanto, raramente ocorrem erros que geram
sequéncias diferentes da original. Esses erros sao chamados de mutagoes. As
mutacoes podem ser classificadas de acordo com o comprimento da seqiiéncia de
DNA afetada pela mutacgao. Por exemplo, as mutagoes podem afetar um tnico nu-
cleotideo (mutagao pontual) ou varios nucleotideos adjacentes. As mutagoes também
podem ser classificadas de acordo com o tipo de mudanca causada pela mutacao, ou
seja, substituicao, a substituicao de um nucleotideo por outro, delecao, a remogao
de um ou mais nucleotideos da seqiiéncia de DNA, insercao, a adicao de um ou
mais nucleotideos na seqiiéncia. A taxa de mutacao do DNAmt é cerca de dez vezes

maior que a do DNA nuclear.

1.2.9 Substituicao de Nucleotideos

As substituicoes de nucleotideos estao divididas em transigoes e transversoes.
Transi¢oes sdo substitui¢oes entre A e G (purinas) ou entre C e T (pirimidinas).

Transversoes sao substitui¢oes entre uma purina e uma pirimidina.
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As substituicoes de nucleotideos que ocorrem nas regioes que codificam proteina
podem ser caracterizadas pelo efeito no produto da translacao, ou seja, na proteina.
A substituicao ou a mutacao é dita sinbnima ou silenciosa se ela nao causa mu-
danca de aminoacido. Caso contrario, a mutacao é dita nao-sinénima. Mutagoes
nao-sinonimas ou mutagoes que causam mudanca de aminoacido sao classificadas em
mutagao efetiva (missense) ¢ nao-efetiva (nonsense). Uma mutagao missense
muda o cédon afetado para um outro cédon que especifica um aminoacido difer-
ente do previamente codificado. Uma mutacao nonsense muda o cédon para um
codon de terminacgao, assim terminando prematuramente o processo de translagao

e provocando a produc¢ao de uma proteina truncada.

Cada um dos cédons efetivos pode mutar com outros nove cédons levando em
considera¢do uma unica substituigdo. Por exemplo, para o c6don CCT(Pro) podem
ocorrer seis substituigdes nao-sinénimas, para TCT(Ser), ACT(Thr), GCT(Ala),
CTT(Leu), CAT(His), CGT(Arg), e trés mutagoes sinénimas, para CCC, CCA,
CCG. Como o cddigo genético universal tem 61 cddons efetivos, existem 61 x 9 =
549 possiveis substituicoes de nucleotideos. Supondo que as substitui¢oes de nu-
cleotideo acontecem aleatoriamente e que todos os cédons sao igualmente frequentes
em regioes codificadoras, pode-se calcular a propor¢ao esperada dos diferentes tipos
de substituicao de nucleotideos do codigo genético. Para o cédigo genético mitocon-
drial tem-se 60 cédons efetivos, entao, tem-se 60 x 9 = 540 possiveis substituicoes

de nucleotideos. A Tabela 1.4 mostra os resultados para ambos cédigos genéticos.

Por causa da estrututa do codigo genético, substitui¢oes sinonimas ocorrem prin-
cipalmente na terceira posicao dos cdédons. Observando a Tabela 1.4 é facil notar
que para o cédigo genético universal, quase 70% de todas as substituicoes possiveis
de nucleotideos na terceira posi¢ao sao mutagoes sinonimas. Por sua vez, todas as
mudancas de nucleotideos na segunda posicao dos cédons sao nao-sinonimas. Para
a primeira posi¢ao tem-se que 96% de todas as mudangas de nucleotideo possiveis

Sa0 nao-sinonimas.
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Tabela 1.4: Freqiiéncias Relativas dos diferentes tipos de substituicoes mutacionais
em uma seqiiéncia aleatoria que codifica proteinas.

Cédigo Universal — Cédigo Mitocondrial

Substituicao Numero Percentil Numero Percentil
Total em todos os codons 549 100 540 100
Sinonima 134 25 128 24
Nao-sinonima 415 75 412 76
Efetiva 392 71 384 71
Nao-Efetiva 23 4 28 5
Total na primeira posi¢ao 183 100 180 100
SinOnima 8 4 4 2
Nao-sinonima 175 96 176 98
Efetiva 166 91 164 91
Nao-Efetiva 9 5 12 7
Total na segunda posicao 183 100 180 100
Sinonima 0 0 0 0
Nao-sinonima 183 100 180 100
Efetiva 176 96 172 96
Nao-Efetiva 7 4 8 4
Total na terceira posicao 183 100 180 100
SinOnima 126 69 124 69
Nao-sinonima o7 31 56 31
Efetiva 50 27 48 27

Nao-Efetiva 7 4 8 4
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2 Modelos Logisticos
Regressivos para Dados de
Familia

2.1 Introducao

Os modelos logisticos regressivos foram primeiramente introduzidos no contexto
de andlise de dados de doengas familiares (Bonney, 1986). No entanto, eles podem
ser aplicados em véarias areas. O modelo logistico regressivo é utilizado principal-
mente por epidemiologistas como uma ferramenta estatistica para estudar doencas
familiares e outros tracos bindrios. Nesse caso, os epidemiologistas desejam saber
a significancia da descendéncia como um fator de risco para a doenga (Bonney,
1986). Por outro lado, os geneticistas preferem utilizar modelos de segregacao com
o objetivo de delinear a biologia do problema, ou seja, eles desejam clarear o modo
de transmissao do gene através da segregacao ! das familias em estudo e da sua

associagao e ligagdo com marcadores genéticos (Ott, 1999).

O intuito de Bonney (1986) foi misturar os objetivos dos epidemiologistas e dos

geneticistas para estudar as doencas familiares e outros tratamentos binarios.

O desenvolvimento de modelos para analisar respostas binarias dependentes com
e sem utilizagdo de varidveis explicativas foi apresentado em Bonney (1987). A
parametrizagao consiste em decompor as probabilidades conjuntas em um produto

de probabilidades condicionais.

I'Transmissao de caracteres paternos para seus descendentes.
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Neste capitulo, apresentaremos uma revisao de regressao logistica e depois o

modelo logistico regressivo.

2.2 Modelo de Regressao Logistica

Suponha que desejamos estudar a relacao entre uma determinada doenca e seus
fatores de risco. Nesse caso, a resposta estudada é a presenca ou nao da doenca no
individuo, e os fatores de risco podem ser, por exemplo, sexo, raga, idade etc. Para
analisar esse tipo de situacao, em geral, utiliza-se o modelo de regressao logistica.
Este tipo de modelo também é muito utilizado, por exemplo, em ensaios clinicos

para comparacao de tratamentos e na area financeira para classificacao de clientes.

O modelo de regressao logistica dicotomico é aquele que tem a variavel res-
posta bindria e que tem uma ou mais variaveis explicativas que podem ser tanto

discretas como continuas.

Seja Y uma variavel resposta bindria, ou seja,

Se Y é uma variavel aleatéria com distribuicao de Bernoulli, a média de Y é

dada por,

E(Y)=1x P(Y=1) + 0 x P(Y=0) = P(Y =1) = 7. (2.1)

Denote a probabilidade em (2.1) por 7(z), refletindo a dependéncia em valores

das varidveis explicativas X = (Xi, ..., X,). Entdo, a variancia de Y ¢ dada por,

V(YY) = EY?) - [EY)] = w(z) [1 - 7(x)].

Se quisermos modelar Y como funcao de X, teremos E(Y|x) = 7(z) e a funcao
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de regressao logistica é dada por,

e(Bo + B1 =)

ﬂ—(m) - E(Y|JZ) - 1+ eBo+0B13)

A fungao de ligacao ou logito é dada por,

o) =tog | 75| = o e

Considerando um modelo com p varidveis explicativas, a funcao de ligacao tem

a forma,
m(x)

g(z) = log [1_—7T(x)

:|:ﬁo+ﬁ1$1+ﬁ21’2+...+ﬁpxp.

2.2.1 Ajuste do Modelo Logistico por Maxima Verossimi-
lhanca

Seja’ Y = (Y1, Ys, ..., Y,,) um vetor com n varidveis aleatérias independentes e
identicamente distribuidas com distribui¢ao de Bernoulli, ou seja, Y; ~ Ber(n), i =
1, ..., n. Seja x;=(z0, Ts1, ..., Tip) 0s i-ésimos valores de p varidveis explicativas, em
que z;0 = 1. Pode-se escrever o modelo de regressao logistica como

. cp (o ) 0

[1 + exp ( ?:o B; x”)]

Seja V' = > | Y; o nimero de "sucessos”(Y = 1) em n respostas bindrias

individuais, ou seja, V ~ Bin(n, 7). A fungao de probabilidade conjunta de (Y7, ...,
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Y,) é igual ao produto de n fungdes de bernoulli

n n

P(Y) = H P(Y;=vy;) = H?T(:L’i)y"[l — ()]

i=1 =1

(}j“ - m)]) (H cap o (%)D

S ) ) o G P | R

i=1

Considerando que o i-ésimo logito é Z?:o B xi;, entao o termo exponencial na

ultima expressao de (2.3) resulta em,

exp [Z Yi <Z Bi %j)
i=1 7=0

- lz (Z ’ ) @-] 7

j=0 \i=1

e, considerando que [1 - 7(z;)] = [1 + exp (Z?:o B; xuﬂ , a equacao de log ve-

rossimilhanca é dada por,

p n n
s L(8) = 3 (z ’ ) 5-3 tog
j=0 \i=1 i=1

p
1+ eETp (Z 6]' I‘”)] .
j=0

Pode-se derivar as equagoes de verossimilhanga diferenciando log L. com respeito

aos elementos de 3 e igualando-as a zero.

OlogL “ - exp( §:0 B xij)
= Zyz Lia — Z Lia

0B, i—1 i=1 1+exp < ?ZO B; Jiij)

Entao, as equacoes de verossimilhanca sao,

Zyl xw—z (x;) g =0, a =0, ..., p.

=1

em que 7(z;) denota o estimador de méxima verossimilhanga de 7(z;), que é dado
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por,

exp (Z?:o B) Q?ij)
1+ exp ( ?:0 Bj xij)

T(zi) =

A matriz de informacao de Fisher é o negativo do valor esperado da matriz de

segundas derivadas parciais da log verossimilhanca, ou seja,

2
I — _E[(‘?logL]

98 0BT

Sob certas condigoes de regularidade (pg 126, Bickel), os estimadores de méxima
verossimilhanca dos parametros tem distribuicao assintoticamente normal com ma-
triz de covariancia igual ao inverso da matriz de informacdo, ou seja, 3 ~ N (3, I5").

Para o modelo de regressao logistica tém-se,

?logL _ M Tig Tip €XTP (Z?:o B xij)
03,008 i=1 [1 + exp (Z§=0 B; 5%)] 2

= — Ziﬂm vy ™ (1 —7m(x:)). (2.4)

1=1

Como (2.4) nao é uma funcao de {y;}, as matrizes de segunda derivadas obser-

vadas e esperadas sao idénticas.

A funcao de log verossimilhanca para os modelos de regressao logistica é estri-
tamente concava e as estimativas de maxima verossimilhanca existem e sao tnicas
exceto em alguns casos de fronteira. No entanto, as equagoes de verossimilhanca sao
funcoes nao-lineares dos estimadores de méaxima verossimilhanca de (3, entao para a
obtencao dos estimadores é necessaria uma solugao iterativa. De acordo com Hosmer

e Lemeshow (1989), o método iterativo mais utilizado é o de Newton Raphson.

O modelo de regressao logistica com mais de duas categorias de resposta é
chamado de modelo politomico. O modelo logistico politomico pode ser nomi-

nal ou ordinal, ou seja, se a variavel resposta tem mais de duas categorias e essas



22 2 Modelos Logisticos Regressivos para Dados de Familia

possuem uma ordem especifica (por exemplo, étimo, bom, regular e ruim), entao o
modelo é chamado de politdmico ordinal, ja se a variavel resposta tem mais de
duas categorias, e estas sdo nominais (nao se pode assumir uma ordem para estas
categorias), o modelo é politbmico nominal. A modelagem é a mesma, indepen-
dente da resposta ser nominal ou ordinal. Para maiores detalhes sobre modelos

logisticos politomicos, veja Agresti (1990).

Quando estamos trabalhando com variavel resposta categorizada, sabemos que
um modelo adequado para esse tipo de varidavel resposta é o modelo de regressao
logistica, porém, assumimos independéncia entre as observagoes (individuos). No
caso de dados de familia essa suposicao nao é satisfeita, pois existe uma correlagao
entre os individuos da mesma familia. Para solucionar esse tipo de problema, serao
apresentados modelos alternativos que consideram alguma estrutura de dependéncia,

como por exemplo, os modelos logisticos regressivos.

2.3 Modelos Logisticos Regressivos

Em estudos epidemiolédgicos, a influéncia de fatores genéticos em uma determi-
nada doenca é de grande interesse. Quando temos dados de familia, em geral, os
dados consistem de um niimero consideravel de familias nucleares 2 ou heredogramas
3. Uma das dificuldades de analisar dados de familia é o fato de que nao podemos
assumir independéncia dos individuos dentro de uma mesma familia. Quando que-
remos estudar uma determinada doenca e fatores (genéticos ou nao) relacionados a
essa doenca utilizando as familias como fonte de informagoes, devemos utilizar mo-
delos que nao suponham independéncia entre os membros da familia. Assim, surge
a necessidade de desenvolver novas metodologias estatisticas para andlise desse tipo
de dados. O desenvolvimento desses métodos estatisticos tém progredido muito ul-

timamente e muitos métodos tém sido apresentados, como por exemplo, os Modelos

2Familias Nucleares sao familias formadas por pai, mée e filhos.
3Heredograma ¢ uma representacao grafica de uma familia, podendo incluir caracterfsticas como
fenotipos e genotipos.
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Logisticos Regressivos e muitas variacoes desses modelos utilizados em andlise de

segregacao (Elston, 1980).

A Analise de Segregacao é uma ferramenta utilizada para estudar dados fa-
miliares com a finalidade de estabelecer o modo de heranca de uma determinada
caracteristica, quando o efeito de um gene nao pode ser medido diretamente. Além
disso, o objetivo da analise de segregacao é detectar e estimar os efeitos de genes
individuais no traco dentro de uma amostra de familias. Especificamente, deseja-se
estimar o nimero de alelos do gene que afeta o valor fenotipico, a freqiiéncia dos
alelos e a relagdo entre gendtipo (conjunto dos genes de um individuo) e fenétipo.
Um fenétipo é qualquer caracteristica detectavel de um organismo determinada pela
interacao entre o seu genotipo e o meio, como por exemplo, a cor dos cabelos ou dos

olhos de um individuo.

Na andlise de segregacao, a covariancia entre gendtipos para um dado par é
estimada usando nao apenas o grau de relagao, mas também os valores fenotipicos

dos outros parentes.

Quando estamos analisando dados de familia, a analise de segregacao é o primeiro
passo para determinar como um dado fendtipo foi herdado. A anélise de segregacao
deseja discriminar entre os fatores que podem causar dependéncia entre os membros
de uma familia, ou seja, fatores genéticos, convivio compartilhado e habitos cul-
turais, para primeiramente testar a existéncia de um unico gene, chamado de gene
principal. O gene principal nao é o tnico gene envolvido na expressao do fendtipo,
embora, de todos os genes envolvidos, ele seja o que tem um efeito suficientemente
importante para distingui-lo dos outros. Para entender exatamente quem sao os
genes principais, considere um exemplo simples: um locus autossémico? com dois

alelos A e a. Entao, os genes principais sao: AA, Aa e aa.

Para um fenétipo clinico bindrio (afetado/nao-afetado pela doenca) esse efeito
pode ser expresso em termos do risco relativo, por exemplo, a razao entre a proba-

bilidade de ser afetado dado um gendtipo AA e a probabilidade de ser afetado dado

“ocus pertencente a um cromossomo nao-sexual.
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um genotipo aa. Para um fendtipo quantitativo, esse efeito é medido pela proporgao

da variancia fenotipica explicada pelo gene principal (herdabilidade devido ao gene).

Em anélise de segregacao, os modelos regressivos e os modelos mistos fornecem
resultados similares quando as correlacoes fenotipicas sao devido a genes principais,
e a fatores poligénicos aditivos (Bonney, 1984). No entanto, Bonney (1984, 1986)
introduziu os modelos regressivos como uma alternativa aos modelos mistos utiliza-
dos em andlise de segregacao, ja que os calculos sob o modelo regressivo sao mais

simples do que sob os modelos mistos.

Bonney (1984) sugeriu alguns modelos regressivos para tragos continuos em
familias humanas. A idéia desses modelos é que a varidvel resposta para cada in-
dividuo é condicionada ao fenétipo desse individuo e no de seus ancestrais. Estes
modelos podem avaliar, através de testes estatisticos, se o fenomeno (doenga) tem

efeito familiar ou nao.

Bonney (1984) descreve classes naturais de modelos regressivos (Classe A, Classe
B e Classe C) que utilizam estruturas Markovianas de dependéncia para anali-
sar tracos continuos. Os modelos propostos utilizam estrutura de dependéncia de
Markov entre o gene principal de um individuo e os genes principais de seus ances-

trais.

Dados os genes principais dos pais, os genes da prole sao independentes. Essa é
a base dos modelos regressivos para a distribuicao de genoétipos em heredogramas.
E também a base dos modelos Classe A para a distribuicao dos residuos sobre os
heredogramas. Bonney (1984) propoe e discute modelos regressivos que podem ser

utilizados para descrever covariacao dentre e entre irmandades.

Bonney et al. (1988) utilizam modelos regressivos em analise de segregacao
e estendem esses modelos para incluir dados multivariados e loci de marcadores

ligados.

Os modelos regressivos descrevem a dependéncia familiar especificando: (1) uma

relagao de regressao entre o fenétipo da pessoa e seu gendtipo, (2) os fendtipos dos
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pais e irmaos mais velhos e (3) outras varidveis explicativas (Bonney et al. 1988).

Utilizando os modelos regressivos, pode-se controlar variaveis epidemiologica-
mente importantes incorporando varidveis regressoras diretemente na andlise de
segregacao. Os modelos regressivos propostos por Bonney (1984) utilizam estru-
turas Markovianas de dependéncia ao longo de linhas verticais de ancestrais, ou

seja, a correlacao entre avés e netos é o quadrado da correlagao entre pais e filhos.

2.3.1 Modelos para Observacoes Binarias Dependentes

Como a probabilidade de uma observacao é condicional em todas as observacoes
precedentes, o modelo é chamado de modelo logistico regressivo (Bonney, 1987).
Mesmo quando o modelo tem resposta binaria dependente, o modelo logistico regres-
sivo pode ser utilizado para descrever a dependéncia em termos das probabilidades

condicionais.

A regressao logistica é muito utilizada para estudar os efeitos de variaveis ex-
plicativas em respostas binarias. Para observacgoes independentes, apenas um mod-
elo logistico tem sido considerado, no entanto, varios modelos diferentes tem sido

considerados para respostas dependentes (Cox, 1972).

A abordagem mais utilizada usa o modelo log-linear, que é dado por:
logP(Y|X) = pH+arZi+ ..+ anZy+ a19Z1 2o + ... + q1o. nZ1Z5.. 2 + 3'X

em que os a’s e ’s sao parametros e p € a constante normalizadora escolhida para

fazer as probabilidades P(Y|X) somarem um. Os Z’s serao definidos em (2.8).

Muitos outros modelos para analisar respostas dicotomicas dependentes foram
propostos. Stiratelli, et al. (1984) propuseram generaliza¢oes do modelo log-linear
no caso de «a e 3 serem conjuntamente normais bivariados e utilizando variaveis
explicativas. Rosner (1984) converte o problema para uma regressao logistica 2"
politomica assumindo uma distribui¢ao beta-binomial para o niimero de sucessos

quando nao existem variaveis explicativas. No entanto, esses modelos tém alcance
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limitado, pois todos descrevem apenas um padrao de dependéncia, chamado de
correlacao igual de Y’s dado X’s. Esses modelos também sao limitados computa-

cionalmente.

Bahadur (1961) sugeriu uma representacao que utiliza 2" - n - 1 parametros
de correlagao. Ou seja, considere y = (y; ... y,) um vetor n x 1 representando n
respostas bindrias. Cada y; assume valor 1 ou 0, ou seja, a variavel aleatéria Y; tem
distribuigao Bernoulli com parametro & = P{Y;= 1}. Entao, E[Y;]= & ¢ Var[Y;]=
&(1-¢&). Considere

Zi——YiZ& (2.5)

COVEO-&)
As correlagoes sao dadas por,

rij = E[ZiZj],
rijl = E[ZZZJZl], ey T12.m = E[Z1Z2Zn]

Assim, r;; sao as correlacoes de segunda ordem, r; j; sdo as correlagoes de terceira
ordem e assim por diante. A desvantagem desse modelo é que ele ndao permite a

inclusao de covaridveis.

Vamos agora apresentar os modelos logisticos regressivos no contexto de dados

de familia, descritos por Bonney (1986).

Considere um conjunto de n parentes com resposta binaria para uma determi-
nada doenca, Y = (Y1, ..., ¥,) em que Y é um vetor ordenado em ordem cronolégica

e é codificado da seguinte maneira:

1 se o individuo 7 tem a doenca
Y, = (2.6)
0 caso contrario.
Seja X = (X1, ..., X,,) um vetor representando a varidvel explicativa, e assuma

que o valor de X; é associado com a resposta Y;. O problema béasico é expressar em

termos significativos a probabilidade de Y, ou seja, a probabilidade do individuo ter
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a doenca, como uma funcao da variavel explicativa, X, sem assumir independéncia
entre os Y;’s. A abordagem regressiva para especificar um modelo logistico segue a
seguinte decomposicao da probabilidade de Y dado X em um produto de n proba-

bilidades:

= PWM[X) P(YalYy, X) .. P(Ya[Y1, Y, oo, Yooy, X). (27)

Entao, o modelo logistico regressivo define uma funcao logistica para cada fator

em (2.7). Assuma também que

P(}/;l }/17Y27 [ER) E—laX) = P(}/;| }/17}/% KR K—l)Xi)'

Pode-se definir o 7-ésimo logito da seguinte maneira:

P(}/; = 1|Y17 ...,Y;‘—hXi)

P, =0V, o, Yis, Xo)

e assuma que 6; é uma funcao linear de Y7, ..., Y;_1, X;. Entao, temos um problema
de regressao no qual a resposta Y; é binaria, mas o conjunto dos valores da variavel

explicativa muda de acordo com 1.

Serd necessario criar variaveis auxiliares para introduzir dependéncia no modelo,
ou seja, considere Z; = Z;(Y;). Assim, as variaveis Z;’s sao fungoes lineares dos Y;’s

dadas por:

(2.8)

i =

2y, —1 seY; =0, 1,
0 se Y; é missing.

Entao, Z; assume valores -1, 0, 1. Agora, definamos n logitos da seguinte forma:

81 = Oé+ﬁX1
i—1
Qi = O{—l—Z’Yj Z]—FﬁXZ, 1 = 2,...,77,. (29)

Jj=1
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em que «, 3 e v’s sdo parametros que variam no intervalo (-oo,+00). A dependéncia
foi introduzida no modelo através das varidveis Z;’s presentes nos logitos. No en-
tanto, como 6; é linear em Y7, ..., Y;_1, X, podemos considerar ao invés, a regressao
da mesma resposta bindria, Y;, em Zj, ..., Z;;_1, X;, em que Z; = Z;(Y;) sao
funcoes lineares conhecidas dos Y’s. Para qualquer escolha dos Z’s, os logitos

definidos em (2.9) podem ser reescritos como,

i—1

=1
= a+MZag+ ..+ Vo1 Zin1 + 8 Xi

em que Z;; = 0 para j > i. A equagao (2.8) pode entdo ser reescrita como,

2. — 1 se j < i,
Zy=1{ St (2.11)
0 se j > 1.

Entao, (2.7) se torna,

PYIX) = [[——

ey (2.12)

em que o produtério é sobre os Y’s observados. Sabe-se que se Y; =1 (j < i) a
chance do individuo ¢ ter a doenga (Y; = 1) aumenta em e%; Y; desconhecido ou
missing nao muda a chance; Y; = 0 diminui a chance em €7 e um aumento de uma

unidade em X; aumenta a chance do individuo i ter a doenca em €.

Colocando o modelo de forma matricial, tem-se:
0 = [0, 6, ... 0,],

7 = |2y Zy ... Zy

A= [04 T Y2 - Yn—1 5]/7
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1 0 0 0 X
1 2y 0 ... 0 X,
A g 1 Z]_ ZQ P O X3
1 2y Zy .. Zn1 X,

Entao, o modelo em (2.9) torna-se

6 = A\

Agora, pode-se olhar as colunas da matriz A como sendo varidveis explicativas

para as respostas bindrias Y. Entdo, o modelo logistico regressivo (2.12) é formal-

mente equivalente a um modelo de regressao logistica para n observagoes indepen-

dentes.

A funcao de verossimilhanca para n observacoes dependentes pode agora ser

baseada em (2.12). Utilizando a notagao matricial, o modelo para todas as n ob-

servagoes dependentes pode ser reescrito utilizando a notagao descrita em (2.11) e

(2.10), tendo a matriz A como:

1 0 0 ces 0 X1 1 ZH Zlg
1 Zgl 0 ce 0 X2 1 Zgl ZQQ
A - 1 Zgl Zgg e O X3 - 1 Zgl Zgg
1 an Zn2 e Zn,n—l Xn 1 an Zn2

Zl n—1

)

ZQ n—1

)

ZS n—1

)

Zn,n—l

X1
Xo
X3

Xy,

Fica claro que o modelo logistico regressivo para n observagoes dependentes pode

ser ajustado de maneira andloga ao modelo de regressao logistica para n observagoes

independentes.

A seguir, serao apresentados alguns modelos regressivos que nao dependem de

relacoes bioldgicas.
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e Modelos Igualmente Preditivos

Considerando que y; = 72 = .... 7,1 = 7 nos logitos definidos em (2.9), tem-se
que Y7, Ys, ..., Y;_1 tem valor preditivo aditivo e igual para Y;. Denotemos a k-ésima

soma parcial dos Z’s por Sk:
k
j=1
entao, o logito dado em (2.9) torna-se:

Qi = a+751~_1+5Xi, 1 = 2,...,7’L. (213)

A matriz A deve ser modificada de acordo com o novo modelo.

Para respostas igualmente preditivas, sabe-se que Y; = 1 (j < ¢) aumenta o

logito da probabilidade de que ¥; = 1 em ; Y; = 0 reduz o logito em ~.

Seja S o ntimero de 1’s ao longo das primeiras k respostas e S, o0 nimero de

zeros tal que Sy = S} - S, . Outro modelo alternativo é, em (2.9) definir

ytoose Z; =1,
Vi = _
vy se Z; =-1.

Entao, uma generalizagao de (2.13) é dada por,
0, = a+~tSH, — S, + BX. (2.14)

Note que 7~ pode ser negativo para permitir que uma resposta negativa precedente
tenha um efeito positivo na resposta corrente. O modelo (2.13) é um caso particular

de (2.14), em que v+ =4~ = 7.
e Estruturas Markovianas de Dependéncia

Quando seqiiéncias de observacoes estao sendo estudadas, uma estrutura Marko-

viana simples de dependéncia geralmente descreve adequadamente a dependéncia
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estocéstica dos dados. Um modelo simples e bem conhecido para dependéncia serial
tem uma estrutura de Markov de primeira ordem. Assim, (2.7) torna-se:

PYIX) = POAX) ] PV Yir. X),

1=2

Assim, a probabilidade do individuo i ter a doenca s6 depende da resposta do
individuo imediatamente anterior a ele. Nesse caso, os logitos em (2.9) podem ser

escritos como:

A modificagdo da matriz A e a extensao de (2.15) para estruturas Markovianas

de ordem superior é imediata.
e Modelos Dependentes de Relacoes Biologicas

Serao definidos agora quatro tipos de modelos que utilizam as relagoes biolégicas
entre os membros da familia. Os trés primeiros falam sobre tracos qualitativos
analogamente aos modelos Classe A, Classe B e Classe C de Bonney (1984) para
tragos continuos. E suposto que as observacoes sao ordenadas tal que os pais pre-
cedam a prole e que os irmaos sao ordenados de acordo com o nascimento. As letras
C, F e M serao utilizadas para denotar conjuge, pai e mae do individuo i, respectiva-
mente. B(1) e B(-1) denotam o irmao mais velho e o irmao imediatamente anterior,

respectivamente, do individuo %.

Classe A

Essa é a classe mais simples de modelos para dependéncia dentro de irmandade.
O modelo Classe A é aplicado quando as fontes de dependéncia entre os irmaos
sao: trasmissao bioldgica, transmissao cultural e convivio compartilhado com

os pais (Bonney, 1984).
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Esse modelo assume que, dado as respostas dos pais do individuo 7, as respostas

dos irmaos do individuo ¢ nao contribuem com mais informagoes em Y;, ou seja,

P(Yi|Y1,Ys, ... Y1, Xs) = PYi[Yp, Yu, Xi). (2.16)

No entanto, se o individuo 7 tem um conjuge precedendo-o nos dados, e se as
respostas do conjuge sao assumidas como correlacionadas, entao Yg, que ¢é a
resposta do conjuge de i, também tem informacao em Y;. Entdao, um modelo

mais geral seria,

P(YiY1,Ys, ... Y1, Xi) = PYilYo,Yr, Yar, Xi). (2.17)
Entao, os logitos em (2.9) seguem a seguinte forma,

Note que, por definicdo, Zc = 0 se o individuo ¢ nao tem conjuge, ou se o
conjuge nao o precede nos dados. Analogamente, se um dos pais nao consta

nos dados, o Z correspondente a esse pai é zero.

Classe B

Esse modelo generaliza os modelos Classe A, pois este assume que, dado as
respostas dos pais e dos r primeiros filhos, as respostas dos filhos restantes sao

independentes. Para r = 1, tém-se,

P(K|Y17}67"‘7E—17X) - P(Y;’YCJYF7YM7YB(1)7X7:)' (219)

0 = a+vcZc+ v Zr+Yu Zu + VB ZB0) + B X

Note que se o individuo ¢ ¢ o filho mais velho, ent@o, por definigao B(1) é

missing, ¢ Zp) = 0. Parat = 2, tém-se:

P(}/;l}/iayév"'a}/;—lyX) = P(}/;|YC"YFayMaYB(l)ayB(Q)Xi)- (220>
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em que B(2) representa o segundo filho do casal.

i = a+vcZc+r Zr+vu Zu + B0 ZBO) T VBR) ZB2) + B X

Note que se o individuo ¢ é o segundo filho do casal, entao, temos o caso em

que r=1 e por definicao B(2) é missing, e Zp(s) = 0.

Classe C

Esse modelo segue a intuicao natural de que, em uma grande irmandade,
assume-se (ue irmaos que nascem proximos sao mais correlacionados do que
irmaos que nascem com uma distancia maior um do outro. Assim, a resposta
do individuo ¢ depende da resposta dos pais, do conjuge e dos r irmaos imedi-
atamente anteriores a ele. Entao, assumindo uma dependéncia serial entre os

irmaos e r=1, tém-se:

P(}/i’}/b}/?w“?}/;th) = P(}/:L"YCWYF)YM?YB(—I)?XZ')) (221)

0; = a+vc Zo+vr Zr +vm Zm +VB(-1) ZB(-1) + B Xi.

Se o individuo 7 é o irmao mais velho, entao, B(-1) é missing e Zp_1) = 0.

Para r=2, tem-se:

P(}/i|)/17§/2)"'7y;:—17X> - P()/;|YC7YF7YM7YB(—1)7YB(—2)7Xi)7 (222>

0i = a+vyc Zc+r Zr +vm Ly +YB(-1) £B(-1) T VB(—2) ZB(—2) + B Xi,

em que B(-2) representa o segundo irmao imediatamente anterior ao individuo
i. Se o individuo 7 é o segundo filho do casal, entao, B(-2) é missing e Zp(_a)
= 0. Nesse caso, os modelos Classe B e Classe C sao idénticos.

E importante notar que, se para um valor especifico de r as principais su-

posicoes dos modelos Classe B ou Classe C nao sao consideradas realistas,

essas suposicoes podem ser relaxadas igualando-se r ao tamanho da maior
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irmandade (Bonney, 1984).

Seria interessante testar o modelo Classe A contra os modelos alternativos
Classe B ou Classe C. Dentre os modelos Classe B ou Classe C, testes devem
ser feitos para determinar a ordem minima de dependéncia (r) dentro das

irmandades (Bonney, 1984).

Classe D

Esse modelo assume que dado as respostas dos pais, as respostas da prole sao
igualmente preditivas. Seja S,s a soma sobre os irmaos mais velhos, entao os

logitos em (2.9) devem ser escritos como,

0, = a+v Zo+vr L +Yu ZM—i-’}/ZSOS-i-ﬂXi.

Uma versao composta dos modelos regressivos Classe D para p respostas

fenotipicas pode ser vista em Bagchi et al. (1993).

Bonney (1992) apresenta uma extensao dos modelos regressivos para anélise de

dados de familia, para incluir casos em que a covariagao dentro da irmandade deve

exceder aquela suposta pelos modelos regressivos Classe A, mas a ordem dos nasci-

mentos nao é necessaria. Entao, esse modelo regressivo composto é uma versao dos

modelos regressivos Classe D com a propriedade de mudanga dentro da irmandade.

2.3.2 Calculo da Fungao de Verossimilhanga

Para o modelo logistico dado em (2.12), a distribuigao conjunta é um produto

de funcoes logisticas univariadas:
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A funcao de log-verossimilhanca é dada por,

n eei(A) Y; n '
I =log L(A) = Z log {m} = Z [Y; 0:(X) — log(1 + %))
=1

i=1

Os estimadores de maxima verossimilhanca de A podem ser obtidos por meio

das primeiras derivadas parciais da log verossimilhanca, igualando-as a zero.

0 lOQL n 00 n 691()\) 90
o ;Y § {5} _Zm x {5} (2.23)

i=1

00 _ {89 00 00 89]' (2.24)

oA da On "y 0

E necessario utilizar métodos iterativos para solucionar as equagoes, como por

exemplo, o método de Newton Raphson.

Se denotarmos o estimador de maxima verossimilhanca do k-ésimo parametro
por A, a matriz de informagao de Fisher, I, é usada para obter os erros padrao

das estimativas dos parametros. A matriz de informacao de Fisher observada é dada

por:
D?logL(A) <& el T
Ip(A) = —————- = ——V,V 2.25
P = N oA 2_; [+ B2 Y (2:25)
em que V,; = 895&?‘).

Hipoteses podem ser testadas utilizando-se o teste da razao de verossimilhan-
cas. Uma hipdtese de interesse consiste em testar um modelo independente contra
alguma suposta estrutura de dependéncia. Seria interessante comparar o ajuste de
varios padroes de dependéncia que nao precisam necessariamente estar aninhados
como no teste da razao de verossimilhangas. Uma comparacao rapida baseada na

teoria de verossimilhanca é obtida usando o critério de informacao de Akaike (AIC).
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O AIC é definido por,

AIC = —2 X log(verossimilhanga) + 2 x (nimero de parametros).

Quanto mais parametros um modelo contém, menos acuradas sao as estima-
tivas desses parametros. Além disso, se forem ajustados mais parametros do que
necessario, a qualidade das estimativas dos parametros cai. O AIC é um critério de
selecao de modelos que leva em consideracao o nimero de parametros estimados do
modelo. A idéia basica é selecionar um modelo que seja parcimonioso, ou, em out-
ras palavras, que esteja bem ajustado e tenha um nimero de parametros reduzido.
Assim, o modelo com o menor AIC é o que ajusta melhor os dados. Esse critério
tem sido considerado consistente para modelos nao aninhados. Apesar do critério
nao mostrar que o melhor entre dois modelos é ”significativamente melhor”, ele é

uma ferramenta util de comparacao rapida para modelos paramétricos.
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3 Modelos para Analisar
Seqiuéncias de DNA

3.1 Introducao

Com o desenvolvimento rapido de técnicas de sequenciamento, foi necessario
o desenvolvimento de programas de computador capazes de manipular, analisar e

comparar longas seqiiéncias de dados.

Muitos estudos foram feitos para analisar seqiiéncias de DNA, no entanto, esses
estudos consideravam que as bases na seqiiéncia estavam uniformente dispostas. No
entanto, os dados sugerem que dentre varias possiveis escolhas de cédons para codi-
ficar um determinado aminoacido, existem preferéncias. Por exemplo, o aminoécido
glutamina pode ser codificado pelos codons CAG ou CAA, mas o cédon CAG ocorre

com uma freqiiéncia bem maior em alguns genes (Manistis et al., 1982).

Existe uma forte correlacao entre as freqiiéncias dos cédons e a abundancia
relativa dos tRNA’s correspondentes (Ikemura, 1981;1982). Os cdédons aparecem
com uma freqiiencia desigual em sequéncias codificadoras, assim, seria interessante

estudar essas freqiiéncias para analisar esse tipo de conjunto de dados.

A ordem das bases numa seqiiéncia de DNA ¢é influenciada por fatores aleatdrios
(mutagoes) e por pressoes deterministicas (selegao). Seqiiéncias de DNA de organis-
mos procariontes e eucariontes apresentam padroes de vizinhanca diferentes para as

bases da seqiiéncia.
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A ordem linear das bases no DNA e a possivel dependéncia estatistica das bases
de nucleotideo em um cédon especifico faz com que o modelo logistico regressivo seja
uma ferramenta apropriada para analisar as freqiiéncias dos coédons. Além disso, o
mecanismo pelo qual as seqiiéncias de DNA sao produzidas, sequencialmente em
longas cadeias, sugere que a andlise dessas seqiiéncias deve ser feita utilizando-se a

metodologia das Cadeias de Markov.

A utilizagao de Cadeias de Markov na analise de seqiiéncias de DNA tem sido
uma ferramenta estatistica muito utilizada (Bonney, 1987; Tavaré & Giddings, 1988).
Esses modelos consistem em estudar a dependéncia entre os nucleotideos usando
modelos de Markov. Tavaré & Giddings (1988) apresentam a metodologia de Cadeias
de Markov para analisar seqiiéncias de DNA ou RNA. Além disso, eles tem por
objetivo estimar a ordem da Cadeia de Markov, ou seja, eles determinam a distancia
na qual existe dependéncia de base modelando a seqiiéncia como uma Cadeia de
Markov.

Assim, seja X = {X,,,n = 1,2,...} um processo estocastico com m estados. Se
esses estados representam os nucleotideos em uma dada seqiiéncia de DNA, entao
ttmsem =4 (A=1,C=2,G=3eT =4). X échamado de Cadeia de Markov

de ordem £k se

P{Xn+1 = in+1|Xn = Uy - Xn—k+1 = 2:n—k:—i-la '-'7X1 = Zz}
= P{Xn+1 = in+1|Xn = ln, ey Xn—k—i—l = Z.n—k:—&-l}, (31)

para todo n > k—1 e para qualquer escolha dos estados iy, is,..., i, 1 de {1,2, ..., m}.
Em outras palavras, a distribuicao da proxima base na seqiiéncia é deternimada pelas
k bases anteriores. Quando k£ = 0, as bases sao distribuidas independentemente. A
cadeia de Markov usual, chamada de Cadeia de Markov de primeira ordem, ¢ obtida

quando k = 1.

Uma analise tipica para uma tnica seqiiéncia seria testar a independéncia entre
as bases, ou seja, testar se £ = 0, testando-se assim a uniformidade da composi¢ao

da base, testando o ajuste de uma matriz de transicao hipotética e testando proba-
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bilidades de transicao particulares.

Alguns estudos de simulacao limitados nas propriedades do modelo mostraram
que ignorar a dependéncia estatistica entre os nucleotideos pode levar a estimati-
vas viciadas dos efeitos das covaridaveis (Bonney & Brooks, 1989). No entanto, a
maioria desses estudos nao consideram a possivel influéncia de varidveis exégenas
na freqiiéncia de um codon. Um exemplo seria considerar uma variavel que mede
a propensao de ocorrer mutacao entre um cédon e um cédon de parada. Outra
variavel correlacionada € o risco mutacional, que mede a possibilidade de um cédon
mudar de uma base tinica (cédon com trés bases iguais) para uma tripla (c6don com
as trés bases diferentes) codificando um aminoédcido muito diferente. Essas mutagoes

mudariam o gene e poderiam causar prejuizos para o organismo.

3.2 Modelos Logisticos Regressivos para Dados
Politomicos

Nosso principal interesse é a relagao entre as freqiiéncias dos codons em um dado
gene e as possiveis variaveis explicativas. Como cada cédon é uma tripla ordenada
das bases A, C, G e T, considera-se uma resposta trivariada. Conceitualmente,
os cddons em um gene especifico podem ser considerados como uma amostra sele-
cionada, nao necessariamente aleatéria, de um conjunto infinito de triplas formadas
pelas bases A, C, G e T. Seja By, B, e Bs as trés variaveis resposta que representam

as bases que formam o cédon, em que B; € {A, C, G, T} i=1,2, 3.

Seja X = (X1, Xs,...,X,) o vetor de variavéis explicativas. O problema es-
tatistico é especificar a probabilidade de um cédon ou, equivalentemente, a proba-
bilidade conjunta de uma tripla ordenada de bases (Bj, By, Bs) em termos das co-

variaveis X, ou seja, P(Bj, By, B3|X) considerando apenas uma seqiiéncia de DNA.

Os cédons de parada sao codons que nao codificam aminoacidos, eles simples-

mente identificam o término da sintese protéica, entao, seria interessante considerar
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uma probabilidade normalizada com relacao aos cdédons efetivos, ou seja, aqueles

que realmente codificam aminoacidos. Assim, obtém-se,

P(By, By, B3| X)
W (B, By, B3| X) = 3.2
( 1, L2, 3| ) Zn P(Bl,BQ,Bg|X)7 ( )

em que 7 é a soma sobre os codons efetivos, isto €, excluindo os cdédons de parada.
Como o cdédon ¢ uma tripla ordenada das bases By, By, Bs, é apropriado usar modelos

que levem em consideracao a ordem.

Nesse caso, os modelos regressivos podem ser apropriados nesse contexto e serao

dados pela decomposicao das seguintes probabilidades:
P(Bl,BQ,B:;‘X) em P(Bl‘X)P(BQ‘Bl,X)P(Bg’Bl,BQ,X), (33)

especificando um modelo de regressao logistica politomica para cada um dos trés
fatores. Como as bases do DNA (A, C, G e T) nao possuem uma ordem especifica,

vamos considerar os modelos logisticos regressivos politomicos nominais.

As categorias de resposta sdo quatro (A, C, G e T), entao tém-se trés logitos

para cada posicao do cédon(B;). Assim, codificando as categorias de B; como:
T=0 C=1, A=2 e¢ G=3,

para o i-ésimo fator da decomposicao, i = 1,2, 3, pode-se escrever os logitos como:

P(BZ :j‘Blw-'aBifl;X)
ID(BZ — O’Bl, ...,B,L',l,X)’

97;]' = lOg ?:, ] = 1,2,3.

Entao, os fatores da decomposicao sao dados por:

1

P(Bi:O’Bla"wBifl?X) = 3
14375, exp(6iy)

e

_ exp(0;;)
1+ 2?:1 €$p(02j>

P(B,L — j‘Bl, '--7Bi717X>

Para a construgao do modelo logistico regressivo, sera necessario construir va-

ridaveis indicadoras para os B’s, para introduzir a dependéncia no modelo, como
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descrito na secao 2.31. Sejam:

{1 se B; =C (ou 1);
Zn =

0 caso contrario;

{1 se B; = A (ou 2);
Zip =

0 caso contrario;

{1 se B; =G (ou 3);
Ziz =

caso contrario;

de tal forma que, se Z;; = Z;» = Z;3 = 0, entdo B; = T (casela de referéncia). A

tabela abaixo mostra essa codificagao.

Tabela 3.5: Codificacao

Base B; Cdédigo Variaveis Dummy
Za 7 Z;
T 0 0 0 0
C 1 1 0 0
A 2 0 1 0
G 3 0 0 1

Serao estudados quatro modelos para analisar as freqiiéncias dos codons na
seqiiéncia de DNA. No entanto, cada modelo serd dividido em outros dois mode-
los, ou seja, modelo com covariaveis e modelo sem covariaveis, para estudarmos
também a influéncia das covariaveis nas freqiiéncias dos cédons. Trés desses mo-
delos apresentam algum tipo de estrutura de dependéncia entre os nucleotideos e o

quarto modelo assume independéncia entre os nucleotideos.
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e Modelo Aditivo

O modelo aditivo é definido da seguinte maneira:

P
0, = 041j+25ka;

k=1

3 p
Oy; = aoj + Z%szls + Zﬂka;
s=1 k=1

3 3 3
93]' = QO3j + Z[’ylles + 728Z2S:| + Z Z TlQ(UvU)ZluZ2U

s=1 u=1 v=1

p
+ > BXis j =1, 2¢e3. (3.4)
k=1

em que os «’'s, ¥'s e ('s sao parametros desconhecidos. Os +'s representam o
efeito dos nucleotideos precedentes na i-ésima resposta, os 7's representam as
interacoes dos nucleotideos com os parametros e os (3's representam os efeitos
das covariavéis. Na realidade, esse modelo nao é o mais geral, pois ele considera
apenas interacoes de primeira ordem entre os nucleotideos e nao considera as
interacoes entre as covariaveis, nem entre nucleotideos e covariaveis. Note que
esse modelo, mesmo sem todas as interacoes ja apresenta um nimero muito

grande de parametros.

e Modelos Igualmente Preditivos

Considere a i-ésima posi¢do em um cédon e seja S, o nimero de C’s ante-
riores. De maneira analoga, defina ST |, SA,,S¢ . Assim, pode-se definir um

modelo igualmente preditivo no caso de v15 = 725 = 75 (Bonney, 1987), entao:

P
0ij = aij+ 71521 + ’YZSiA—l + ’73Si(i1 + Zﬁka: (3.5)
k=1

Considerando esse modelo, cada C anterior, por exemplo, aumenta o logito de
A, C ou G pela mesma quantidade 7;, cada A anterior aumenta o logito em
2 e cada G anterior aumenta o logito em 3. Entao, para o terceiro logito o

efeito preditivo de um G anterior nao depende da posicao em que G ocorreu,
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na primeira ou segunda posi¢ao da tripla. No entanto, note que é possivel
que A, C e G tenham efeitos preditivos diferentes porque em geral v;, 2 € 73
podem ser diferentes. Indexando os 7's, obtém-se um modelo mais geral que
(3.5):

p
Oy = iy + 71500 + 725 + S0+ Y B X (3.6)
k=1
Para o modelo (3.6), cada C anterior, aumenta o logito de B; em 7,;, cada G
anterior em +3; e assim por diante. Apenas nucleotideos similares sao igual-
mente preditivos nesse modelo. Pode-se ajustar um modelo com uma versao
mais parcimoniosa dos modelos igualmente preditivos em que os 4's nao de-
pendem de 7 e j, e nesse caso, os nucleotideos anteriores, independente do tipo,

sao igualmente preditivos. Entao, o modelo é dado por:

P
O = a;+(SL + 8L +57,) + Z O X (3.7)
k=1

Note que S, +SZ, + 52, + 8%, =i — 1.

Note que esse modelo pode ser interpretado como uma regressao em série da
ordem dos nucleotideos anteriores que nao sao iguais a T. Note também que
as variaveis explicativas linearmente relacionadas com a ordem em série 7 dos
nucleotideos nao podem ser usadas como variaveis explicativas nos modelos

igualmente preditivos se uma incorporar todos os quatro S’s no modelo.

e Estruturas Markovianas de Dependéncia

Uma outra simplificacao da estrutura de dependéncia é dada pela decom-

posicao:

P(By, By, B3|X) = P(B1|X)P(Bs| By, X)P(Bs| By, X).

Essa é a estrutura de Markov de ordem 1, onde os logitos dependem apenas

do nucleotideo imediatamente anterior. O modelo de Markov para os logitos j
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=1, 2, 3 é dado por:

3 P
O = aij+ > VisZicrs+ Y BeX
s=1 k=1

Para cada 7, o j-ésimo logito depende apenas o nucleotideo anterior, mas o
efeito preditivo de um C anterior nao é o mesmo de um G anterior. Modelos

mais simples, com um niimero menor de parametros sao dados por,

3 p
0ij = a; + Z YsZi-1,s + ZﬁkXM
s=1 k=1

3 P
Oj =i+ > Vst Y BuXn
s=1 k=1

Esses modelos tem foco na regressao da resposta imediatamente anterior, no
entanto, Z;_; s deve ser trocada por Z; , se existir razao para acreditar que ¢é

a primeira base, ao invés da base anterior, que influencia a i-ésima base.

Modelo Independente

O modelo independente é o mais simples de todos os modelos que iremos
estudar, pois ele nao considera nenhuma estrutura de dependéncia entre os

nucleotideos. Assim, para o modelo com as covariaveis, tém-se:

p
0ij = Oéij+25ka; i,j =1, 2e3.
k=1

3.3 Verossimilhancas e Matriz de Informacao

Denotemos a freqiiéncia dos cdédons B, By, B3 nos dados para uma medida X

das covariaveis por n(B1, By, B3|X), e assim, a verossimilhanca dos dados para uma
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seqiiéncia de DNA pode ser baseada no modelo multinomial:

3 3 3
XX H H H W<B1>B2,B3|X)n(BlvB2,B3|x)
B1=0 B2=0 B3=0

em que W (B, By, B3|X) ja foi definido em (3.2). O uso da verossimilhanca multi-
nomial na andlise de seqiiéncias de DNA nao é um fato novo. A novidade aqui é o

uso das covariaveis e do modelo logistico regressivo nesse contexto.

Considere o vetor de respostas B = (B, Bs, B3), B; € {T, C, A, G}, em que
i indica a posi¢ao no cédon. Entao, pode-se assumir que B; ~ Mult(M;, p;1, pio,
Pi3, Pia). Vamos apresentar os logitos para as trés posi¢oes do cédon para visualizar

como a estrutura de dependéncia é implantada na verossimilhanca.

Os logitos para a primeira posicao do coédon sao dados por:

—] | 515, =)
P(B Amq
P(B, =T|X)

H
I

e — g [PBL=3X0] _ . TP(BL = GIX)
18 =19\ P(B, = 0]X) P(B, = T|X)
Para a segunda posi¢ao do codon:
b — log [PB2= UBLX)] ) [P(By = CIBL.X)
o I P(By = 0| By, X) P(By =T|B;,X) ]’
o [P(B=21B1X)] _, [P(Ba=AlBLX)]
. I P(By = 0| By, X) I P(By =T|By,X)
92 :lOg |:P(BQZ3|BD ):| lOg |:P<B2:G|BlaX):|
’ P(By = 0By, X) P(By =T|B1,X)

Analisando os logitos para a segunda posicao do cdédon é facil ver que a base que
aparece na segunda posicao do cdédon depende da base que apareceu na primeira

posicao do cédon, assim, estamos modelando a estrutura de dependéncia através
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dos logitos. Para a terceira posicao do cédon, tém-se:

o on [PBs=1B1, By X)] _ [P(By=C|By, By X)
3 =99 P(By = 0|By, Ba, X) P(Bs = T|By, Bs,X) |’

o on [P(Bs=2B1 By X)] . [P(By = Ay, By, X)
82 = 109 | prp— = log — e

(Bs = 0B, By, X) P(By = T|By, B2, X)

o 1on [P(Bs =3By, B2 X)| _ [P(By=G|By, By, X)
33 =1l0g | 5 — = log — .

(Bs = 0By, Bs, X) P(By = T|By, B2, X)

De maneira analoga, os logitos da terceira posicao também incluem estrutura de
dependéncia entre as bases do cédon.

As probabilidades da multinomial para a primeira posicao do codon sao dadas
por:

et
=P(B,=1|X)=P(B, =C|X) =
P11 ( 1 | ) ( 1 | ) 1"—6911 +6912 _|_6913
ef2
PDia = P(Bl = 2’X> - P(Bl = A|X) = 1+ 6911 —+ 6912 —+ @'913
s
1
puu=P(B; =0|X)=P(B, =T|X) =

1 4+ efir + ebr2 4 ebis’
. 4
po1s Zj:l P = L.

As probabilidades da multinomial para a segunda posicao do cédon sao dadas
por:

6921
P21 = P(BQ = 1‘Z’ X) = P(BQ = C|Z7 X) = 1 +€021 +€922 +6923
ef22
p2 = P(By = 2|Z, X) = P(B, = AlZ, X) = 1+ ef21 4 ef22 4 ef2s
6923
= P(By=3|Z, X)=P(By, =G|Z, X) =
P23 ( 2 | ’ ) ( 2 | ’ ) 1 + ef21 4 eb22  eb23
1
P24 = P<B2 = O|Za X) = P(B2 = T|Z’ X) =

1 + eb21 4 b2z 4 b2’
. 4
pois >,  p2; = 1.
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As probabilidades para a terceira posicao do cédon sao dadas por:

6931

1 + efs1 4 eb32 b33

ef32

ps1 = P(Bs3=1|Z, X) = P(B3; =C|Z, X) =

p32 — P<B3 = 2|Z, X) = P( A|Z X) 1+€931 +€032 +6933
ef33

1 + efs1 4 eb32 b33
1

1+ ef31 4 efs2 ef3s’

p33:P(B3:3|Z, X) :P( G|Z X)

psi = P(By = 01Z, X) = P(By = T|Z, X) =

.
pois ijlpgj = 1.

Observe que a estrutura de dependéncia presente na segunda e terceira posi¢oes

do codon aparece nas probabilidades através das covariaveis Z.

Para a primeira posicao do codon a probabilidade baseada na multinomial ¢é
dada por:

P(Mll =my1, Mg = mya, Miz= mqz, My = m14) X

m14

X (pn p12 m12 (pl

mi1 010 mio 6013 mis
B 1—1—2]16 1+Z] L €0 1+Z?:1691j

(1—#2J e

9 m f12m f13m
11m11 pth2miz p013m13

3 M2
(1 +2 5 691j>

em que myy + myz + myz + mu= M.

Para cada codon, definimos as freqiiéncias dos nucleotideos em cada posic¢ao, ou
seja, m;; representa a freqiiéncia da base j na posicao ¢ do cédon nas seqliéncias de
DNA. Por exemplo, mi3 denota a freqiiéncia do nucleotideo G, guanina, na primeira
posicao de um determinado cédon em todas as seqiiéncias estudadas. Assim, M;

representa a soma das freqiiéncias de todas as bases na posicao ¢ do cédon.

As probabilidades para a segunda e terceira posi¢oes do codon seguem de maneira
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analoga:

692177121 +020maz+023mas3

P(My = may, My = mag, Mag = mas, Moy = may) (1+ 2321 efz; M2

6931m31 +032m32+033m33

(1+ T ey

P(M31 = ma1, M3y = Mg, M3s = mas, M3y = m34) X

As probabilidades da segunda posicao do codon estao condicionadas em B
através dos logitos 6,; e as probabilidades da terceira posi¢ao do céddon estao condi-
cionadas em B; e Bj através dos logitos 65;. Ou seja, a base que aparece na segunda
posicao do cédon depende da base que aconteceu na primeira posicao do cédon, e

essa relacao de dependeéncia ¢ incluida no modelo através dos logitos.
Para calcular a funcao de log-verossimilhanca dos modelos é necessario calcular
a probabilidade definida em (3.3), entao, sabemos que:

P(Bi, By, Bs|X) = P(By|X)P(By|By,X)P(Bs|By, By, X)

6011m11+912m12+013m13 6921m21+922m22+923m23

3 0. M 3 0. Mz
(L) | [ (14 X em)

6931m31 +032m32+033m33

X ; v
(1 +2 5 eegj)
B 1
B 3 My 3 Mz 3 Ms
(1 +> i 6011'> <1 +2 i 6923') (1 +D i e"3f>
3 3

i=1 j=1

Utilizando o resultado obtido em (3.8), podemos escrever:
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log[P<Bl7 BQ7 B3|X)]:

= log|P(B1|X)] + log[P(Ba|B1, X)] + log[P(Bs| B1, B2, X)]

6911m11+912m12+6’13m13 6921m21+922m22+923m23

X | T log 5 M
(1+ 5 ) (1+Z5em)

= log

ef31-ma1+032m32+033m33

M
<1 + Zj’:1 693J‘) ’

+ log

3 My
= 911.m11 + 912m12 + 813m13 - lOg <1 + Z €€1j>
j=1
3 My,
+ 921.77121 + 922777,22 + 92377123 — lOg <1 + Z €€2j>

J=1

- . Ms
+ 931.77131 + 932777/32 + (93377133 — lOg <1 + Z 693j>
j=1

3 3

= Z Z Qij.mij — M1 lOg
=1 j=1 ,
te)

j=1

3

1+ Zeelj] — M; log

Jj=1

3
1+ Z 6921']
j=1

— M;log

(3.9)

Escrevendo os logitos em notacao vetorial, tém-se:

0(9><1) - [911 912 013 921 922 923 931 932 933],-

Esse vetor representa os nove logitos utilizados nos modelos, sendo trés para

cada posic¢ao do codon.

E facil ver que a equagao (3.9) pode ser escrita vetorialmente como:



50 3 Modelos para Analisar Seqiiéncias de DNA

log[P(Bh B27 B3’X>]:

0
N log [1+ 2%, e]
013

= (my1 ma2 ... mga mg3) | — (My My Ms) | log [1 + Zi:l 6923}

log [1 + Z§=1 6935}
032

933

Sabe-se que existem 64 cdédons, no entanto, para simplificar a notagao, ao invés
de escrever literalmente os 64 cédons: TTT, TTA, TTC, TTG,... vamos utilizar um
indice [ para representar os codons escritos numericamente, ou seja, codon 1, cédon
2, ..., codon 64. A matriz m definida a seguir representa as freqiiéncias das bases
em cada um dos 64 cédons, ou seja, k={A, C,GeT },i=1,2e3,l=1, 2, ..., 64.

my; representa a freqiiéncia do nucleotideo k, na posicao ¢ do cdédon I.

mir Mate Mag  --- Maes) Ti1(64)
Mi21 Mag22 Mig23 ... Mi263) 712(64)
M@gxea) = | M131 Ma3z2 M133 ... TN13(63) 7113(64)
m331 T332 M333 ... M33(63) 7133(64)

log(1 + ef11 4 eh12 4 f13)
Cix1) = | log(1 + e + P22 + 6923)
log(1 + et 4 efsz 1 ef33)

A matriz M indica as somas das freqiiéncias dos nucleotideos em cada posicao
do cédon. Assim, M;; representa a soma das freqiiéncias dos nucleotideos na i-ésima
posigao do cédon [, ou seja, M;; = may +meir +maa + mpy. E facil notar que para

uma unica seqiiéncia de DNA, essa é uma matriz de uns, pois sabe-se que apenas
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uma das quatro freqiiéncias é igual a um e as outras trés sao zero.

My, Mo Mz ... Mgz Miea
M (3x64) = My Mo Moz ... Mgz Mo
Mszy Mss Msz ... Mses) Msgey

Entéao, o vetor contendo as 64 log-probabilidades, ou seja, log [P(Bj, B, Bs|X)]

pode ser escrito matricialmente como:
log[P](64><1) = m/(64><9)0(9><1) - M/(64x3)c(3x1)-

Entao, a log-verossimilhanga normalizada do modelo é dada por:

logL = log H H H W (By, Bs, B3| X)" 313233|X]

B1 0B2 0 B3=

— Z Z Z log [W(Bl,BQ,Bg‘X)n(B1,BQ,B3|X):|

Bl OBQ OB3 0

_ Z Z Z (B, Bs, B3|x) log[W (B, By, Bs|X)]

032 OBg 0
P(BlyBQaBS|X)

= Z Z Z (Bi, By, B3|x) log

OBQ OB3 0 ZnP(Bl’BQ’B3|X)
= Z Z Z n(BlyB27B3|X) log[P(BlvB27B3|X)]

0B2 OB’; 0
- Z Z Z (Bi, By, Bs|x)log | Y P(By, By, Bs|X)

=0 B2=0 B3=0 n
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— Ms3 log

0 B3=0
3

J=1

3 3 3
1 +Z€03j] Z Z Z n Bl,BQ,B3|X)

j=1 =0 By=0 B3=0
3 3
exp (Zizl > i1 Hijmz'j)
3 o \M 3 o\ M2 3 o \Me
n 1"’23':16“ 1+Zj:162j 1"’2]':163]

em que 7 é o conjunto dos cédons efetivos.

X

(3.10)

log

A log-verossimilhanca sem a normalizagao é dada por:

3 3
10gL = Z Z Z Bl,B27Bg|X ZZQZ]mW—Ml lOg

3
1+ E e
=0 Bo=0 B3= i=1 j=1 j=1

3
1+Ze€27 1—|—Zee3ﬂ'] . (3.11)

j=1 j=1

— Ms log — M3 log

Para escrever matricialmente a log-verossimilhanga é necessario definir um vetor

n com as freqiiéncias dos 64 coédons, dados por,

n = [m No ... n64]'.

Além disso, é necessario definir uma matriz S que nada mais é do que a repeticao

de 64 linhas de uma expressao:

log 5>, P(By. Bo ByX)\ (109 S, eap (m'® — MO
ZO.g Zn P(Bl7 B27 B3‘X) lOg Zn[exp (mle - M,C)]
S= lOg Z’q P(B17 B27 B3|X‘) = lOg Zn[exp (mle - M,C)]
log Zn P(B1, By, B3| X) log Zn[exp (m'6 — M'C)]

Assim a log-verossimilhanga (3.10) escrita de forma matricial é dada pela seguinte
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férmula:

log L(B) = n'[m'0 —M'C]—n.S
= n'.[m'0 — M'C] — n’.[log(11g0'(m'0 — M'C))11¢4],

em que 11gyp € um vetor de uns com dimensao 60 x 1 e 1154 € um vetor de uns com

dimensao 64 x 1.

Foram desenvolvidos programas em MatLab que calculam as log-verossimilhancas
e as estimativas foram obtidas através de uma rotina de maximizagao do MatLab.

Os resultados dos modelos aplicados a dados reais podem ser vistos no capitulo 4.

Dentre os modelos a serem analisados, o modelo mais simples é o que nao con-
sidera nenhuma estrutura de dependéncia, ou seja, o modelo independente. Por esse
motivo, ele sera utilizado para ilustrar os calculos das derivadas necessarias para se

obter os estimadores de maxima verossimilhanca dos parametros.

Assim, considerando o modelo independente sem covariaveis e derivando-se o

log da probabilidade do cédon (3.9) com relacdo a «;j, obtém-se:

OlogP (B, By, B3| X) Z

3
Oavij —

861] MZ e:cp(ﬁz]) 8(9”
Mij % |:80éij:| (1 + 69“ + €9i2 + 6913) % (%zij .

=1 j=1

Sabe-se que i — 1 para qualquer modelo, entao, a derivada é dada por:

Oaj
dlogP (B, B, Bs|X) L M; exp(6;))
_ - . 3.12
da; ; ; T T et ePe 4 o) s

Considerando o modelo independente sem covariaveis e derivando-se a funcao

de log-verossimilhanca (3.10) com relacao a «;;, obtém-se:

OlogL L M; exp(a;)
80@‘;‘ o Z Z Mij = (1 + efin + ebiz 4 69z‘3)

1 . dP(By, By, B3| X)
ZU P(Bl,BQ,B3|X) 8ozij

i=1 j=1
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Sabe-se que:

P<B17BQJB3|X) = exp (log [P(BlaB27B3|X)]) e

OP (B, By, B3| X) 9 lexp (log [P(B1, By, B3| X)])]
aaij aaij

0 log[P(By, By, B3| X)]

= exrp (lOg [P<BI7B27B3|X)]) X 8a”

= P(By, By, Bs|X)) x (3.12).

Entao, a derivada ¢ dada por:

dlogL ii M; exp (o)

aozij ]_ + e%i1 4 g2 | 60‘13)
1
X P(By, By, B3| X)) x (3.12
Z (Bl,BQ,Bg‘X) ; ( 1 2 3’ ) ( )
- S el
i—1 j—1 +€ai1 + e%i2 +€ai3) ZW p(Bl,BQ,Bg‘X)

3
M; exp (o)

X Y | P(By, By, Bs|X) Z > my - S (3.13)
n =1 j5=1
Para obter o estimador de maxima verossimilhanca de «;j;, basta igualar a

equacao (3.13) a zero e isolar cy;. No entanto, é facil notar que o estimador de

méxima verossimilhanga de «a;; nao posui forma fechada, ou seja, o estimador do

parametro depende do préprio parametro. Por esse motivo é necessario utilizar

métodos iterativos para achar as estimativas dos parametros.

Se considerarmos agora o modelo independente com covaridveis, seria interes-
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sante achar os estimadores dos (3’s, assim, derivando (3.9) com relagao a [y, tém-se:

dlogP(By, B, B3| X) e 9 i o e | s
@ﬁk Z Z m J X aﬁk k Z 1 + 60“ + eeig + 691'3

i=1 j=1
3 3 3 0i1 0i2 0i3
el e’ + e
= XY m a M ( ) 610)
i=1 j=1 i=1

Agora, derivando-se a log-verossimilhanga (3.10) com relagao a [, temos:

OlogL elit 1 eliz  obis
= X i — X M;
aﬂk k;;m] kZ (1—|—69“ +69i2_{_€9¢3

Z OP(B1,B2,B3|X)
n OBk

Z P(Bla B27 B3|X)

0i1 0i2 0i3
el + €72 + e
- szzm” XkZM (1+69i1 +69i2+€9i3)

=1 j=1
ZU P(Bl,BQ,B3|X) X (314)
Z P(317327B3’X)

01 ;2 03
e’ + "2 ¢
- szzm” _XkZM (1+69i1 +69i2 +69i3)

=1 j=1
1
Z P(BlaB%B?)’X)

01 02 0i3
el +e’2 +e
<XkZZmU_XkZ (1—1—69“—0—691'2—1-691'3))]‘

=1 j=1

X Z [P(By, By, B3| X)

X

Além dos estimadores de méaxima verossimilhanca dos parametros, seria interes-
sante também obter a matriz de informagao de Fisher para calcular os erros padrao
das estimativas dos parametros. No entanto, alguns calculos das segundas derivadas
e derivadas cruzadas sao muito extensos e os calculos dos v’s sao diferentes para cada
um dos modelos, por isso a notacao matricial serd introduzida para simplificar os
calculos e apresentar os resultados de maneira mais elegante. Para ilustrar o calculo
dos estimadores dos 7’s vamos utilizar a estrutura de dependéncia do modelo de

Markov e, de agora em diante, utilizaremos a funcao de log-verossimilhanca sem a
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normalizagao (3.11).
O vetor de interceptos é dado por

/
Qoox1) = (0611 (g Qi3 Qo1 Qg (Vo3 (V31 (¥32 0433)-

Assim, tém-se,

96 96 96
8a1111 8a1112 3a13§ L0 0
90 90 96
a 0 aa12 3 12 12 O 1
_ 11 12 Oass o — Di
= = = Diag(1).
5o g(1)
96 96 96
80513; 8043;?; 804:;?; 00 1
O vetor de 3’s é definido por
/
Bpx1) (B B2 o Bp).
As derivadas com relacao aos (’s sao dadas por
961, 90 96
o o 0, X1 X Xp
9612 90 96
00 | om o | _ | Xe R
9633 00 96
wa o ows ) \X X, e X,

O vetor de ’s é dado por

'7(6><1)

[721 Y22 Y23 V31 V32 733]

!/
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Os logitos para o modelo de Markov sao dados por

0 = an+8Xi+...+56, X,

bo = ap+8 Xi+..+6,X,

s = as+5 Xi+...+6, X,

01 = o1 + 721211 + 722212 + Y3213+ b X+ o+ 5y X,

Ors = oo+ 721211 + 72012 + 723213+ 51 Xi+ ...+ B X,

o3 = o3+ 721211 + V22212 + Vo3 213 + G Xi+ .+ By X,

031 = o1+ 31201 + V32092 + V33203 + b1 X1+ ...+ Bp X,

O30 = 3o+ 31201 + V32222 + V33203 + O Xi + ...+ B X,

033 = 3+ 31201 + 32202 + 33203 + B Xi 4 ... + B X, (3.15)

Assim, é facil ver que os logitos podem ser escritos de forma matricial da seguinte

maneira,

Ox1) = opx1) + ZM(9x6)-’7’(6x1) + IB(QXp)'X(pXD'

Para cada modelo com estrutura de dependéncia teremos uma matriz Z diferen-

te.

Entao, as derivadas parciais sao dadas por

o0 .. 00 00
oo/ ’ 0B o
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Entao, a matriz de derivadas parciais, Zps para o modelo de Markov é dada por

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
oo, oo o O 0 0 0 0 0
Oy21  Ov22 0733
a 0 901 9012 . 901 le ZlQ ZlS 0 0 0
_ 0y21  Ovy22 Oyss | _ _
o~ . o Pl\=1Zn Zio Zi5 0 0 0 |=2Zm
Z Z Z 0 0 0
0055 903 . 90 11 12 13
Ov21  O7v22 0733 0 0 0 Zyy Zog Zos
0 0 0 Zo Zy Zss
0 0 0 Z21 Z22 223
As derivadas de C com relacao a « sao dadas por
por,
dlog(1+eP11+e%124¢%13)  Dlog(1+ef11+ef124¢%13)  Hlog(1+e%11+e%12+¢%13)
(90411 80{12 80433
0C _ Olog(1+eP21+e%22+4¢%23)  Olog(1+e%21+ef224€%23)  Olog(1+e21 +ef224¢%23)
a o da11 Oa2 Oazs
Olog(1+€%31+€9324€%33)  Olog(1+e?31+e9324€%3)  Olog(14e%31+e%2+¢%33)
Oa1 Oai2 Oass

Seja t; = efit 4 efiz 4 i3 j =1 2¢e 3.

A matriz de derivadas é bloco diagonal, com diagonais determinadas pelos ve-

tores Dy, Dy e D3, ou seja,

efit efiz efis
Di -
(1+t) (1+t) (14t
D, 0 0
0C = E) D, 0|=D
da R
0 0 Ds

E f4cil notar que a matriz de segundas derivadas parciais também ¢é bloco dia-
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gonal, com diagonais determinadas por H;, 2 = 1, 2 e 3.

o o0t oo o0is .
! (1+t)2 (1+¢)2 (1+4t)?
P2 C H 0 0
dadaT — |0 2 0 =H
0 O 3

A matriz de derivadas parciais de C com relacao aos 3’s é dada por

_Xl tl “ .. _Xp tl
1+t 1+t
9C _ | xn %t | - Q
0 ¢ 1+to 14to )
X1 t3 Xp t3
1+t3 1+t3

A matriz de segundas derivadas parciais é dada por

—)(12 t1
(1+t1)?
—X12 to
(1+t2)?
—X12 t3

(1+t3)2

9*C
0B 0pT

—Xg t1
(1+t1)?
7X12) to
(14t2)2
—Xg t3

(1+t3)2

A matriz de derivadas de C com relacao aos ¥’s para o modelo de Markov é

dada por
5C 0 0 0 0 0 0
— = Zy1 t Zia t Ziat B
o~ Ttts  Ttts T4V 0 0 = U.
Zo1ts Zoots  Zaz ts
0 0 0 ﬁtt; Ith? ﬁt?
A matriz de segundas derivadas é dada por
52 C 0 0 0 0 0 0
— 72t —72 ¢ _72 ¢
a0~ — | e G e O 0 0 | =w.
0 0 O _Z221 t3 _Z222 t3 —Z§3 t3
(1+t3)2 (1+t3)2 (1+t3)2
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Para obter a matriz de Informacao de Fisher sera necessario derivar a log

verossimilhanca com relagao a todos os parametros:

alogL _ ! 18_0 _M/ a_c
da nm 15/e" 15/6"

= n'(m'11 — M'D).

0% logL oD
M—% S_— (—M’ [a_aD:—n’(M’H). (3.16)
dlogL [ ,[06 ,10C
op " (m {%} M [%D
= n'(m'X - M'Q).
*logL A0Q1N
oo = (M |55 ) = woum 4
dlogl [ ,[00 ,10C
gys = (w3 -5 ])
= n'(m'Z - M'U).
9% logL , , 10U i
by ar = ([ ]) = woww 19

As derivadas parciais cruzadas sao dadas por

E, O O
a—D = O Ey, Ol =V
8,6 \ 2 \J - )
O O Es
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em que F;, i =1, 2, 3 é dada por

Xyelit  Xpeliz Xpelis
(I+t:)2 (I+t)2 (1+t:)?2

E; =

Xp el X, efiz X, el
(I4t)%  (14t:)2 (144)2

e O é um matriz de zeros com dimensao p x 3. Derivando-se D com relagao a 7,

obtemos
O O O
O O O
o _ |04 0 o
oy O O O
O O O
0O O A;

em que A;, i = 2, 3 é definida como

Zpe®l  Zg_iye%i2 Z_qype%is

(14t)2 (1+t;)2 (14t)2
A; — Z(i71)260i1 Z(i71)250i2 Z(i71)2€0"3
v (1+t:)? (1+t:)? (1+t:)2
Zi—1yze?it  Zg_qyzetie Z;_qyzebis
(14t:)2 (1+t;)2 (14t)2

e O agora é uma matriz de zeros com dimensao 3 x 3.

ou .
B |2 o=t
O Bs

e B;, 1 = 2, 3 é definida como

Z(,L-71>1X1t1' Z(,L-71>2X1ti Z(i71)3X1ti

(1+t:)? (1+t:)? (1+t;)?
Zi—nXati  Zg_1)2Xoti  Zi—1)3 X2t
14+t;)2 14t;)2 14+¢;)2
B, = ( + ) ( + ) ( +. )

Zi—11Xplti  Zi—1)2Xpti  Z(i—1)3 X3l
(14¢;)? (14¢;)? (1+t;)2
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onde agora O representa uma matriz de zeros com dimensao p x 3.

PlogL Plogl 8
dex B%T Y Sar g1 (w11 = MD))
_ (M B_];D — _n(M'V), (3.19)
82ZOQL 0 / / /
G gaT = g (0 (m(11-MD))
0 / / _ / / oD o /
= - (m(-MD)=-n (M {%D — (M'G). (3.20)
0*logL 9, , 0, /
S = g5 (VM2 = MU)) = (M)

Utilizando as informagoes obtidas em (3.16), (3.17), (3.18), (3.19), (3.20) e (3.21)

a matriz de Informacao de Fisher é dada por:

8%logL.  03logL.  03logL
8a;iT BaaogT 80(5";11 n' (M/H) n' (M/V> n' (M/G>
_ 9%logL 0%logL.  92logL _
Ir = - aﬁgi’f agggT agaozT = | n'M'V) o' (M'R) »'(M'T)
82logL 9%logL 8%logL HI(M/G) n/(M/T) TL/(MIW>

OvoaT  9~v9BT  9yoxT

A matriz assintotica de covariancias dos estimadores de maxima verossimilhanca

é o inverso da matriz de informacao, X(A)= (Ir)~ .
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4 Aplicacao

Para ilustrar o uso do modelo logistico regressivo em biologia molecular e com-
parar os modelos estudados nos capitulos anteriores, foi feita uma andlise das fre-
qiiéncias dos cédons do gene NADH4 (dehidrogenase subunidade 4) do genoma
mitocondrial humano, inicialmente apenas para a sequéncia de referéncia de cam-
bridge (SRC). O gene NADH4 comega no nucleotideo de posi¢ao 10.760 e termina
na posicao 12.137 do genoma mitocondrial humano. Assim, esse gene possui 1.377
pares de bases e codifica 459 aminodcidos. Esse gene foi escolhido para a aplicagao,
pois ele tem um niimero razoavel de pares de bases e por possuir uma doenca causada

por mutacao ligada a ele.

A SRC para DNA mitocondrial humano foi primeiramente publicada em 1981
como um precursor do projeto genoma humano. Um grupo sob a supervisao do
Dr. Fred Sanger na Universidade de Cambridge sequenciou o genoma mitocondrial
de um individuo de descendéncia européia durante a década de 1970, determinando
que a seqiiencia tinha 16.568 pares de bases, contendo 37 genes. Posteriormente a
seqiiéncia foi revisada e publicada por Richard Andrews em 1999. A SRC continua a
ser indispensavel para estudos de evolugao humana, genética populacional e doencas
mitocondriais. Foi reconhecido, no entanto, que a SRC difere em varios nucleotideos
se comparada com outras seqiiéncias de DNA mitocondrial (Andrews et al., 1999).
A SRC de Anderson et al.(1981) é aceita mundialmente como referéncia de seqiiéncia
de DNA mitocondrial (DNAmit) humano.
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Algumas comparacoes entre vérias seqiiéncias de DNA do gene NADH4 com a

SRC foram feitas para analisar de maneira exploratoria as freqiiéncias dos cédons.

Depois da analise exploratoria, foram ajustados oito modelos para analisar as
freqliéncias dos cédons da seqiiéncia do DNA mitocondrial da referéncia de Cam-
bridge. Apds essa andlise outras seqiiéncias de DNA foram incluidas na amostra
e os modelos foram ajustados novamente. Todos os modelos estudados estao a-
ninhados com o primeiro modelo, o modelo aditivo, que é o mais geral de todos.
Em nenhum dos modelos foi considerado as interagoes. Para a andlise dos dados
foram desenvolvidos programas em MatLab que calculam as log-verossimilhancas
e posteriormente, utilizando uma rotina de maximizacao obtém-se as estimativas
dos parametros. O programa em MatLab para o modelo aditivo pode ser visto no

apendice.

Depois dos ajustes dos modelos foram feitas analises com testes da razao de
verossimilhancas e o critério de Akaike para averiguar qual o modelo mais parcimo-
nioso. Além disso, algumas medidas de diagnostico foram calculadas para averiguar

qual é o modelo que melhor se ajusta aos dados.

4.1 Neuropatia Otica Hereditaria de Leber

Mutacoes no DNAmit podem induzir doencas mitocondriais com heranca ma-
terna que se expressam durante diferentes fases da vida e que envolvem predominan-
temente os musculos e o sistema nervoso, por serem os tecidos que mais precisam

de energia.

LHON (Leber’s Hereditary Optic Neuropathy) é uma doenga de heranca ma-
terna que provaca a degeneracao do nervo 6tico e disritimia cardiaca. Essa doenca
causa cegueira bilateral aguda e é principalmente desenvolvida por meninos apds os
20 anos de idade (Wallace et al., 1988). Uma mutacao por substitui¢io no DNA
mitocondrial foi identificado como um fator correlacionado com essa doenca em

varias familias. Uma mutacao nao-sinonima efetiva causada pela substituicao de
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um G (Guanina) para um A (Adenina) na segunda posicao do cédon 340 (CGC
— CAC) do gene NADH4 (dehidrogenase subunidade 4) muda um aminoécido
altamente conservativo, Arginina, para uma Histidina. Essa mutacao ocorre na
posicao 11.778 do genoma mitocondrial humano. A prevaléncia ! da doenca de
Leber nao esta claramente definida, no entanto, ela é aceita ser aproximadamente
1:50000 (Orssaud, 2003).

Como estamos estudando as freqiiéncias dos cédons nas seqiiéncias de DNA,
gostarfamos de responder algumas perguntas, como por exemplo, serda que uma
mutacao na seqiiéncia do gene modifica as freqiiéncias dos cédons nesse gene? Essas
mutagoes podem causar alguma doenga? Qual a freqiiéncia de mutagoes sinonimas e
nao-sinonimas? Qual é o padrao de dependéncia dos nucleotideos dentro dos cédons?
O nucleotideo que aparece na terceira posicao do cédon depende do segundo nu-
cleotideo e do primeiro ou s6 do imediatamente anterior a ele? Sera que a freqiiéncia
de um nucleotideo numa posicao depende do nucleotideo presente numa posicao -
vizinha? Além disso, também estamos interessados em estudar a variabilidade das
seqiiéncias, ou seja, comparar padroes de mutagao em seqiiéncias de individuos di-
ferentes. Uma maneira exploratoria de analisar esses dados fazendo comparagoes
entre as seqiiéncias é comparar varias seqiiéncias do mesmo gene mitocondrial hu-

mano com a seqiiéncia de referéncia de Cambridge desse gene mitocondrial humano.

4.1.1 Comparacoes entre a SRC e Demais Seqiiéncias

Foram selecionadas 52 seqiiéncias independentes de DNA mitocondrial humano
do gene NADH4. Essas seqiiéncias nunca foram analisadas conjuntamente na liter-
atura. Os dados foram obtidos no site do NCBI (http://www.ncbi.nlm.nih.gov). O
NCBI, ou Centro Nacional para Informacao Biotecnolégica dos EUA, é considerado
o banco de dados central sobre informagoes genomicas. Varios outros bancos de
dados similares estao distribuidos por paises da Europa e Japao, mas todos trocam

dados em um intervalo de 24 horas com o NCBI. O GenBank é o principal banco de

LA prevaléncia de uma doenca na populacio é a proporcao de individuos da populacdo que esté
infectada pela doenca.
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dados do NCBI e armazena todas as seqiiéncias de DNA (de seqiiéncias pequenas a
genomas inteiros), RNA e proteinas disponiveis publicamente. Além do GenBank,
que coleta todas as entradas de seqiiéncias, outros bancos do NCBI apresentam as

informacoes organizadas de diferentes maneiras.

Essas sequiéncias foram comparadas com a SRC e o nimero de diferencas entre
os nucleotideos da SRC e as demais seqiiéncias foi anotado, ou seja, as seqiiéncias
foram comparadas nucleotideo a nucleotideo nas 1.377 posigoes do gene estudado.
Esses valores podem ser vistos na Tabela A.15 e A.16 no apéndice. E fcil ver que,
na maioria dos casos, as diferencas entre as seqiiéncias ocorrem nas mesmas posicoes
da seqiiéncia, indicando um padrao nas diferengas que pode significar que um de-
terminado aminodacido é codificado por cdédons diferentes em seqiiéncias diferentes.
Porém, esse tipo de diferenca entre as seqiiéncias nao muda o aminoacido codificado,
nao alterando assim a cadeia polipeptidica. Mas esse fato é de interesse, pois ape-
sar de nao interferir na producao das proteinas, ele altera a freqiiéncia dos cédons.
Assim, gostariamos de entender porque em um individuo o aminoacido é codificado
por um cédon e em outro individuo, o mesmo aminoacido, na mesma posi¢ao da

seqiiéncia, no mesmo gene, é codificado por outro cédon.

Foram encontradas 176 diferencas em 52 seqiiéncias, ou seja, a média das dife-
rencas encontradas é de 3,38 diferencas por seqiiéncia do gene NADH4 e a medi-
ana € de trées nucleotideos diferentes da SRC por seqiiéncia. Esses valores indicam
que é possivel tracar um padrao para as seqiiéncias de DNA, como foi feito na
seqiiéncia de referéncia de cambridge, no entanto, é claro que existem diferencas en-
tre a seqiiéncia padrao (SRC) e seqiiéncias de outros individuos, por mais que sejam
poucas diferencas, sao elas que nos fornecem a variabilidade dos dados. A Tabela
4.6 mostra as 263 mutagoes (diferengas se comparadas com a SRC) encontradas em

n = 88 seqiiéncias. Nessa tabela o valor da posicao na seqiiéncia se refere a posicao

dentro do gene NADH4 e nao na seqiiéncia inteira do genoma mitocondrial humano.

Analisando a Tabela 4.6 vé-se que foram encontradas 26 mutagoes diferentes

comparando a SRC com as demais. Dentre essas mutagoes é possivel notar que al-
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Tabela 4.6: Descricao das Mutacoes Encontradas comparando-se a SRC com as
demais seqiiéncias

Posicao Freq Cdédon Posicao no cédon Tipo de Subs. Subs. Aminoacido Mudanca

42 9 14 3 transicao ga Leu nao
105 1 35 3 transicao ct Ser nao
114 48 38 3 transicao te Pro nao
256 2 86 1 transicao tc Try-Arg sim
261 1 87 3 transicao ag Glu nao
325 2 109 1 transicao ag Tyr-Ala sim
408 2 136 3 transicao ag Try nao
456 ) 152 3 transicao ct Tyr nao
540 1 180 3 transicao tc Thr nao
576 69 192 3 transicao te Asp nao
706 2 236 1 transicao tc Leu nao
723 1 241 3 transicao te Tyr nao
771 1 257 3 transicao ga Met nao
T 12 259 3 transicao ct Tyr nao
888 11 296 3 transicao ct Leu nao
900 1 300 3 transicao ct Ala nao
942 2 314 3 transicao tec Iso nao
960 73 320 3 transicao ga Gly nao

1.003 1 335 1 transicao ga Glu-Lys sim
1.019 9 340 2 transicao ga Arg-His sim
1.155 5 385 3 transicao ga Thr nao
1.185 1 395 3 transicao tec Leu nao
1.248 1 416 3 transicao ga Tyr nao
1.267 1 423 1 transicao ag [so-Val sim
1.325 1 442 2 transicao ct Ser-Phe sim
1.333 1 445 1 transversao ca Leu-Iso sim

gumas acontecem com uma freqiiéncia muito maior do que outras. Esse é o caso das
mutacoes encontradas nas posi¢oes 960, 576 e 114 do gene NADH4 do genoma mi-
tocondrial humano. Algumas mutacoes apresentam uma caracteristica interessante,
sao nao sinonimas, ou seja, essa mutacao provoca uma mudan¢a no aminoacido
codificado, que provoca mudanca na sintese de proteinas, podendo assim causar al-

guma doenca. Como ja era esperado, as mutagoes na primeira e segunda posicoes
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do cédon sao pouco frequentes e as da terceira posicao sao muito frequentes. Além
disso, é possivel ver que as transi¢oes ocorrem muito mais frequentemente do que
transversoes. Observe que temos nove individuos com a doenca de Leber nessa
amostra, ou seja, as nove mutacoes encontradas na posicao 1.019 que provocam a

mudancga do aminoacido Arginina pra uma Histidina causam a doenca de Leber.

4.2 Ajuste de Modelos para a Sequéncia de Re-
feréncia de Cambridge

Inicialmente usamos apenas uma seqiiéncia de DNA mitocondrial para analisar
as freqiiéncias dos cédons. As freqiiéncias observadas dos cédons da SRC para o

gene NADH4 encontram-se no apéndice na Tabela A.17.

Os cédons de parada para os genes mitocondriais humanos sao: TAA, TGA,
AGG e AGA. Trés covariaveis foram utilizadas no estudo: AARISK, uma me-
dida do risco de mutacao de um aminoacido, AVDIST, que mede quao tipico é
um aminoacido e TSCORE, que mede a proximidade dos cédons com os cdédons
de parada. AARISK é uma varidvel que mede o risco de ocorrer mutacao entre
dois cédons (que nao sejam cédons de parada) que codificam aminoédcidos com pro-
priedades fisicas e quimicas bem diferentes. Quando ocorre mutagao entre cédons

que codificam o mesmo aminodacido, tem-se a mutagao sinonima.

Existem diferentes métodos para obter as distancias entre os aminoacidos, no en-
tanto, a usada para calcular as varidveis AARISK e AVDIST estd em Granthan(1974).
A férmula para calcular as distancias entre os aminoacidos é baseada em trés pro-
priedades quimicas dos aminoécidos: a composigao (c), a polaridade (p) e o volume

molecular (v). Assim, as distancias sdo dadas por:
Dyj = lafei = ¢;)* + B(pi = p;)* + (0 — v3)°]/2,

em que «, 3 e v sao os quadrados do inverso das médias, respectivamente da com-

posigao, polaridade e volume molecular dos 20 aminoécidos (Granthan, 1974).
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Assim, AARISK é a distancia média ponderada entre um dado aminodcido e
os outros 19 aminoacidos. Em geral, AARISK ¢ diferente para cédons sinonimos.
AVDIST ¢é a distancia média de Granthan entre um dado aminoécido e os outros
sem considerar a ponderacao. Quanto menor o valor de AVDIST, mais tipico é o
aminoacido codificado. Essa variavel é constante entre codons sinonimos. A variavel
TSCORE ¢ derivada dos cédons, ou seja, € o nimero de mudangas tnicas nas bases
que causaria a mutacao entre um cédon e um codon de parada, e ela pode assumir
os valores, 0,1 ou 2. Por exemplo, o codon TTA tem um TSCORE igual a um, pois
mudando o segundo T para um A, obtém-se o cédon de parada TAA. O TSCORE de
TGA ¢é 2, pois mudando T para A ou G para A, obtém-se os c6dons de parada AGA
ou TAA, respectivamente. O cédon CCC (ou qualquer outro cé6don com dois C’s)
tem um TSCORE igual a zero, pois se ocorre mutagao em um C, restam ainda um ou
dois C’s e nenhum dos cédons de parada tem C como uma das bases que os formam,
entao é impossivel para uma substitui¢ao tnica de base gerar um cédon de parada
nesse caso. Como no caso de AARISK, TSCORE também pode ser diferente entre
cdédons sinonimos. As covariaveis nao possuem valores para os cédons de parada, por
exemplo, para a covariavel TSCORE, nao tenho como contar o nimero de mudancas
necessarias para um codon de parada se transformar em um cédon de parada, pois
ele ja é um codon de parada. Os valores das covariaveis para os 60 cdédons efetivos
podem ser vistos na Tabela A.17 no apéndice. Assim, é bom ressaltar que em todos

os modelos que incluem covariaveis sao utilizadas 60 freqiiéncias e nao 64.

4.2.1 Teste da Razao de Verossimilhancas para o Modelo
Aditivo

O numero de parametros do modelo aditivo (3.4) é muito grande e nesse modelo
consideramos parametros diferentes para a mesma variavel nos logitos da segunda e
terceira posicoes, por esse motivo, vamos implementar um modelo com um nimero
de parametros menor, ou seja, considerando o mesmo parametro para a mesma
variavel em logitos diferentes. Depois utilizaremos o teste da Razao de Verossimil-

hangas (RV) para averiguar se os parametros a mais no modelo maior sao realmente
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necessarios. A estatistica do teste da RV é dada por:

Ly 9
RV = —2log (L_(]) ~ X(p1—po)

em que p; € o numero de parametros do modelo L; e py é o niimero de parametros

do modelo L.

Para entender melhor e poder visualizar as hipoteses do teste, os parametros
envolvidos no teste foram colocados em negrito nos logitos, explicando assim a
diferenga entre os modelos. Os logitos do modelo aditivo com 21 parametros sao

dados por:

bn = an+5Xi+...+6, X,

bo = ap+/Xi+...+06, X,

s = as+8 Xi+...+6, X,

b1 = ag +y1Zu +712212 + 33+ G X+ .+ B, X

bro = oo +711211 +712Z12 + V13213 + 5 X+ 4+ 5 X,

Oz = o3 +71121 +712212 713213+ 51 Xa + ...+ 5 X,

051 = g1 +v1211 + Y2212 + V3 Z13 + V21421 + Yorlon + Yoz dog + B X+ ...+ By
O30 = g2 +v1Z11 + Y2212 + V3213 + Vo141 + Yordon + Yoz Zoz + B Xi + ...+ 5y
033 = a3 +v1Z11 +v2Z12 + V3213 + Vo141 + Yordop + Yoz doz + B Xi + ... + 5y

Os logitos para o modelo aditivo menor sao dados por:

X

p
Xp
Xp
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0 = an+/Xi+...+56, X,

bo = o+ Xi+...+6, X,

ths = as+6 Xi+...+06, X,

b1 = a0 +711Z11 +72li2 + Y1323+ 5 X+ 4+ 5 X,

boo = oo +y1Zu +72212 + V1323 + 5 Xi+ .+ B, X,

Oo3 = o3 +y11Z11 + 712212 + V1323 + G Xi+ .+ B, X

O30 = az1+71121 + V12212 + 113213 + V21401 + Veador + Y23z + P X1+ ..+ 5 X,
O = a3+ 711211 + V12212 + 13213 + V21421 + Vo2 Loz + Yaz3Zoz + P X1+ ..+ B X
Os3 = as3+ 11211 + Y2212 + V13213 + Y1221 + Va2 doa + Yoz Zog + Py Xi+ ..+ By X,

Estamos interessados em testar as seguintes hipdteses:

H, : Y11 =771 VS H, : Y11 7é 71
Y12 = Y2 T2 7# V2
Y13 = 73 Y13 # V3

Foram rodados quatro modelos aditivos para o gene NADH4 do genoma mito-
condrial humano, utilizando-se a SRC. Os resultados podem ser vistos na Tabela
4.7.

Tabela 4.7: Teste da Razao de Verossimilhangas (RV)

Modelos Aditivos -log . RV
L. Com Covariaveis (21 parametros) 117,56
Ly. Com Covaridveis (18 parametros) 126,56 18
L,. Sem Covaridveis (18 parametros) 118,46
Ly. Sem Covaridveis (15 parametros) 132,46 28

O valor tabelado da X%3;0705) é 7,815, assim, rejeita-se a hipdtese nula do teste,



72 4 Aplicagao

ou seja, para os modelos com covaridveis, o modelo aditivo completo (com mais
parametros) é mais adequado, ou seja, os modelos com parametros diferentes para
os coeficientes dos Z’s nos logitos da segunda e da terceira posicoes do cdédon sao
mais adequados. Assim, de agora em diante usaremos apenas o modelo aditivo com

o0 maior numero de parametros.

4.2.2 Comparacao entre os Modelos

Os outros modelos com e sem estrutura de dependéncia também foram rodados

e os resultados podem ser vistos na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Ajuste dos Modelos para o Gene NADH4, SRC

Modelos n° para -2log L  AIC

1. Aditivo Com Covariaveis 21 235,12 277,12
2. Aditivo Sem Covaridveis 18 236,92 272,92
3. Markov Com Covariaveis 18 235,32 271,32
4. Markov Sem Covariaveis 15 243,32 273,32
5. Igual. Pred. Com Cov 18 248,52 284,52
6. Igual. Pred. Sem Cov 15 250,12 280,12
7. Independente Com Covariaveis 12 208,52 322,52
8. Independente Sem Covariavies 9 302,32 320,32

Observando a Tabela 4.8 vemos que segundo o critério de Akaike (AIC) o melhor
modelo é o de Markov com covaridveis (3). No entanto, para testar se esse modelo é
realmente o mais parcimonioso, gostariamos de utilizar o teste da RV para comparar
os modelos. Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1) com o modelo aditivo
sem covariaveis (2), temos RV = 1,8 com 3 g.l., ou seja, como o valor tabelado
da x? com 3 gl. ¢é 7,815, nao rejeitamos a hipétese de que os coeficientes das
covariaveis sao nulos. Assim, concluimos que, nesse caso, as covariaveis nao sao
importantes no modelo aditivo. Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1)
com o modelo de Markov com covaridveis (3), temos RV = 0,2 com 3 g.l., ou seja,
a estrutura de dependéncia utilizada no modelo de Markov é mais adequada do

que a utilizada no modelo aditivo. Assim, nota-se que uma estrutura Markoviana
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de primeira ordem é suficiente para explicar a dependéncia dos nucleotideos nos
cédons. Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1) com o modelo igualmente
preditivo com covariaveis (5), temos RV = 13,4 com 3 g.l., ou seja, a estrutura
de dependencia utilizada no modelo aditivo é mais adequada do que a estrutura
do modelo igualmente preditivo. Para a comparacao entre o modelo aditivo com
covariaveis (1) e o modelo independente com covariaveis (7), temos RV = 63,4 com
9 g.l., ou seja, como o valor tabelado da x? com 9 gl. e nivel de significincia
0,05 ¢ igual a 16,919, concluimos que é mais adequado considerar uma estrutura
de dependéncia para os nucleotideos do que nao considerar nenhuma estrutura de
dependéncia. O interessante agora é comparar os modelos de Markov com e sem
covariaveis para averiguar qual é o mais parcimonioso. Assim, o valor da estatistica
do teste, RV = 8 com 3 g.1., ou seja, rejeita-se a hipotese nula de que os coeficientes
das covaridveis sejam nulos ao nivel de 5%. Assim, estd confirmada a importancia

das covariaveis nos modelos com estruturas Markovianas de dependéncia .

Comparando-se os modelos igualmente preditivos com e sem covariaveis, obte-
mos RV = 1,68 com 3 g.l., o que significa que nao se rejeita a hipotese de que os
coeficientes das covariaveis sao nulos. Analogamente, nos modelos independentes,
o valor da estatisica RV = 3,8 com 3 g.l., que também nao rejeita a hipdtese nula.
Entao, conclui-se que, em geral, os modelos que nao continham covariaveis sao
mais parcimoniosos do que os modelos com as covariaveis. E possivel perceber
também que o pior modelo segundo o critério do AIC, é o modelo independente com
covariaveis, confirmando nossa suposicao de que uma estrutura de dependéncia é
necessaria para explicar as freqiiéncias dos cédons. Vamos agora apresentar as esti-
mativas dos parametros para o modelo mais parcimonioso encontrado para a SRC,
ou seja, o modelo de Markov com covariaveis. Na Tabela 4.9, 3, (35 e O3 representam

respectivamente, os coeficientes das variaveis AARISK, TSCORE e AVDIST.

Para fazer a interpretacao dos parametros é bom lembrar que em (3.15) 6;;, i =
1,2 e 3, representa o logito da i-ésima posi¢ao do codon das as bases C, A e G contra
T, respectivamente, por exemplo, #1; representa o logito de C contra T na primeira

posicao do cédon.
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Tabela 4.9: Estimativa dos Parametros do Modelo de Markov com Covaridveis (3)

Parametros Estimativas exp(estimativas)

o 3,0935 22,05
a1 3,4032 30,06
a3 2,5050 12,24
21 274850 12,00
Qo 2,4621 11,73
Q23 2,3876 10,89
a1 3,2634 26,14
3 3,2763 26,48
(33 0,9344 2,55
Y21 —1,4829 0,23
Y22 -0,2350 0,79
Yo 0,4818 1,62
Va1 0,1556 1,17
V32 2,3649 10,64
V33 2,8562 17,40
B -0,0223 0,98
By -0,4191 0,66
Bs -0,1571 0,85

Analisando a Tabela 4.9 podemos ver que o fato da base C aparecer na primeira
posicao do cédon diminui a chance de aparecerem os nucleotideos A, C ou G na
segunda posicao do cédon em 4,39 (1/0,23) vezes, ou seja, a chance da base T
aparecer na segunda posicao do cdédon é 4,39 vezes maior do que aparecerem as
bases A, C ou G quando sabemos que o nucleotideo C apareceu na primeira posi¢ao.
A chance da base T aparecer na segunda posicao do cédon quando a base A apareceu
na primeira posigao do c6don é 1,26 (1/0,79) vezes maior do que aparecerem as bases
A, Cou G. A chance de aparecerem os nucleotideos A, C ou G na segunda posicao do
cddon € 1,62 vezes maior do que aparecer um T quando um G apareceu na primeira
posicao. A chance dos nucleotideos A, C ou G aparecerem na terceira posicao do
cbédon quando um C apareceu na segunda posigao do codon é 1,17 vezes maior do que
aparecer um T na terceira posicao. A chance de qualquer um dos nucleotideos A, C

ou G aparecerem na terceira posicao do cédon quando um A apareceu na segunda
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posicao é 10,64 vezes maior do que aparecer um T na terceira posi¢ao. A chance de
qualquer um dos nucleotideos A, C ou G aparecerem na terceira posicao do cédon
quando um G apareceu na segunda posicao é 17,4 vezes maior do que aparecer um
T.

Para fazer a interpretacao dos interceptos é bom lembrar que eles representam
um incremento no valor dos logitos. Assim, por exemplo, para os logitos da ter-
ceira posicao vemos que independentemente do nucleotideo que aparece na segunda
posicao, a chance de aparecer um A ou um C na terceira posi¢ao é bem maior do
que aparecer um G, pois os logitos 63; e 035 sao bem maiores do que 633. Além
disso, podemos dizer que o nucleotideo A tem chance maior de ser encontrado na
primeira posicao do que nas outras posicoes do cdédon, ja que o logito 615 € maior do
que os logitos f9s € f35. Analogamente, podemos dizer que o nucleotideo C tem mais

chance de ser encontrado na terceira posicao do cédon do que nas outras posicoes.

Analisando os coeficientes das covariaveis percebemos que (35 é negativo, ou seja,
o coeficiente da variavel TSCORE é negativo, o que indica que quanto maior for o
numero de mudancas de base Uinica necessérias para o codon mutar e se transformar
em um coédon de parada, menor sera a frequéncia das bases A, C e G se comparadas

com a base T.

Analisando a Tabela 4.10, vemos que na primeira posicao do cédon o nucleotideo
que aparece com maior frequéncia é o A. Analisando as frequéncias relativas para a
segunda posicao do cédon, vemos que o nucleotideo T ¢é o que aparece mais. Para a
terceira posicao observamos que o nucleotideo que mais aparece é o C e o nucleotideo

que praticamente nao aparece nessa posicao é o G.

4.3 Ajuste dos Modelos para varias Sequéncias de
DNA

Até agora, usamos apenas uma seqiiéncia de DNA, a SRC, que é aceita e utilizada

mundialmente como referéncia padronizada de seqiiéncia humana.
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Tabela 4.10: Frequéncias Relativas das bases por posicao no cédon para a SRC
Probabilidades Freq. Relativa

P11 0,309
P12 0,344
P13 0,148
D14 0,198
Doy 0,283
D22 0,179
D23 0,113
P24 0,428
P31 0,435
P32 0,383
P33 0,037
Daa 0,144

Seria interessante utilizar mais do que uma unica seqiiéncia de DNA como
amostra para que se tenha resultados mais realistas, pois assim estariamos real-
mente avaliando a variabilidade dos dados. Assim, os oito modelos foram rodados
novamente, s6 que agora usando varias seqiiéncias de DNA, ou seja, utilizamos a
mesma seqiiéncia utilizada anteriormente (gene NADH4) na SRC, mas agora, usa-
mos seqiiencias de varios individuos diferentes. As seqiiéncias podem ser considera-
das independentes, pois provéem de individuos epidemiologicamente inpedententes,
ou seja, os individuos foram selecionados ao acaso (nao existem membros de uma

mesma familia na amostra).

Foram utilizadas 30 seqiiéncias de DNA, que também foram retiradas so site do
NCBI. Desses 30 individuos, sete tem a doenca de Leber, oito sao normais, quatro
tem o Mal de Alzheimer, um tem Diabetes, oito tem o Mal de Parkinson, um é

obeso e um ¢ a seqiiéncia da referéncia de cambridge.

Analisando a Tabela 4.11 é possivel ver que sob o critério de Akaike o melhor
modelo é o aditivo com covaridveis (1) pois é o que possui o menor valor do AIC.
Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1) com o modelo aditivo sem co-

variaveis (2) através do teste da RV, obtemos o valor da estatistica do teste, RV =
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Tabela 4.11: Ajuste dos Modelos para o Gene NADH4, n=30 seqiiéncias

Modelos n° para -2 log L AIC

1. Aditivo 4+ Covariaveis 21 5.627,36 5.669,36
2. Aditivo - Covaridveis 18 7.041,56  7.077,56
3. Markov + Covaridveis 18 6.172,16  6.208,16
4. Markov - Covariaveis 15 7.243,76  7.273,76
5. Igual. Pred. + Cov 18 6.211,76  6.247,76
6. Igual. Pred. - Cov 15 7.465,76  7.495,76
7. Independente 4+ Cov 12 8.203,76  8.227,76
8. Independente - Cov 9 9.057,56  9.075,56

1.414,2 com 3 graus de liberdade, ou seja, rejeitamos a hipétese nula de que os coefi-
cientes das covariaveis sao nulos e assim corfirmamos a importancia das covariaveis
nesse modelo. Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1) com o modelo de
Markov com covaridveis (3) obtemos RV = 5448 com 3 g.l., o que significa que
o modelo aditivo é mais adequado para estabelecer uma estrutura de dependéncia
para os dados. Comparando o modelo aditivo com covaridveis (1) com o modelo
igualmente preditivo (5), obtemos RV = 584,4 com 3 g.l., ou seja, o padrao de de-
pendéncia utilizado no modelo aditivo é mais adequado do que o utilizado no modelo
igualmente preditivo. Por tltimo, comparando o modelo aditivo com covariaveis (1)
com o modelo independente com covariaveis (7), obtemos RV = 2.576,4 com 9 g.1.,
ou seja, a hipdtese de que uma estrutura de dependéncia nao é necessaria é rejeitada,
assim confirmamos a suposicao de que uma estrutura de dependéncia nos dados é
importante. Para testar a importancia das covariaveis nos modelos, nao apenas no
aditivo, mas em todos os outros também, foram feitos testes da RV de acordo com

as seguintes hipdteses:

Hy:60 =0, .., 8 =0 vs H: pelomenosum 3 # 0.

Para o modelo de Markov o valor da estatistica, RV é 1.071,6 com 3 graus de
liberdade, o que significa que rejeita-se a hipdtese nula, ou seja, as covariaveis sao
significativas para o modelo de Markov. No modelo igualmente preditivo, obtemos

RV = 1.254 também com trés graus de liberdade, o que significa que o modelo com as
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covariaveis é mais parcimonioso do que o modelo sem as covaridveis. Analogamente,
para o modelo independente as covaridaveis também se mostraram importantes com
um valor RV = 853,8. Além disso, observando os valores do critério de Akaike,
vemos que todos os modelos com covariaveis possuem AIC menores do que seus
similares sem covariaveis, o que indica que os modelos com covaridaveis sao mais
parcimoniosos. Assim, podemos concluir que quando o tamanho amostral aumenta
o modelo selecionado como o modelo mais parcimonioso muda, ou seja, é necessario
supor que o nucleotideo que aparece na terceira posicao do codon depende dos
nucleotideos que aparecem na primeira e segunda posicoes e nao somente da posi¢ao
imediatamente anterior, que é o que acontece no modelo de Markov. Sob o critério
de Akaike, o pior modelo é o independente sem covaridveis, pois possui o maior AIC.
Esse fato ja era esperado, pois esse modelo assume independéncia entre as posigoes

do coédon e essa suposicao nao ¢ muito realista do ponto de vista biolégico.

Pode-se concluir que, para analisar dados de freqiiéncias de cédons mitocondri-
ais, é aconselhavel usar uma estrutura de dependéncia entre os nucleotideos, como
por exemplo, um modelo aditivo. Os modelos que assumem independéncia entre os

nucleotideos podem ser equivocados, j4 que nao sao os mais parcimoniosos.

Como ja era esperado, a importancia das covariaveis no modelo foi confirmada,
ou seja, independente do modelo escolhido para analisar as freqiiéncias dos codons,

a inclusao das covariaveis mostrou uma melhora significativa no modelo.

E interessante notar que a Tabela 4.11 apresenta resultados mais plausiveis com
as suposicoes estabelecidas nos capitulos anteriores do que a Tabela 4.8, pois essa
nova tabela foi gerada utilizando varias seqiiéncias, conseguindo assim extrair a
variabilidade dos dados. Achamos que uma tnica seqiiéncia pode fornecer o caminho
a ser seguido, um indicio da resposta esperada, no entanto, uma amostra aleatéria

de seqiiéncias é o caminho correto a seguir quando desejamos fazer inferéncias.

Desejamos agora rodar o modelo aditivo novamente, utilizando varias com-
binagoes das covaridveis, para averiguar qual combinagao forma o modelo mais parci-

monioso. Ainda utilizando 30 seqiiéncias, os modelos foram rodados e os resultados
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podem ser vistos na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Ajuste do Modelo Aditivo para varias combinacoes de covariaveis,
n=30 seqiiencias

Variaveis n® para -2 log L AIC

1. AARISK 19 7.965,76  8.003,76
2. TSCORE 19 8.061,76  8.099,76
3. AVDIST 19 6.385,76  6.423,76
4. AARISK-AVDIST 20 7.795,76  7.835,76
5. AARISK-TSCORE 20 5.725,76  5.765,76
6. TSCORE-AVDIST 20 6.231,76  6.271,76
7. AARISK-TSCORE-AVDIST 21 5.627,36 5.669,36
8. Nenhuma 18 7.041,56  7.077,56

Analisando a Tabela 4.12, vemos que o modelo aditivo com todas as covariaveis é
0 mais parcimonioso, pois possui o menor AIC. Assim, as estimativas dos parametros
do modelo mais parcimonioso, segundo o critério do AIC, estao apresentadas na
Tabela 4.13.

Considerando homogeneidade ao longo das seqiiéncias e observando a Tabela
4.13 vemos que a chance de aparecer um T na segunda posi¢ao do codon dado que
apareceu um C na primeira posicao é 5(1/0,2) vezes maior do que aparecerem 0s
nucleotideos A ou C ou G. A chance de aparecer um T na segunda posicao do
cddon € 3,36 vezes maior do que aparecerem os nucleotideos A ou C ou G quando o
nucleotideo A apareceu na primeira posicao. A chance de aparecerem os nucleotideos
A ou C ou G na terceira posi¢ao do codon é 3 vezes maior do que parecer um T
quando o nucleotideo A apareceu na primeira posi¢cao do cédon. Outra interpretacao
importante é a do 3, ou seja, a chance de aparecerem os nucleotideos A ou C ou G na
terceira posicao do codon ¢ 6,39 vezes maior do que aparecer o nucleotideo T quando
o nucleotideo G apareceu na primeira posicao. Analogamente ao que acontece no
modelo de Markov para a SRC, a chance de aparecer um G em qualquer uma das
trés posicoes no cédon é menor do que aparecer os nucleotideos A ou C, esse fato
deve-se aos valores dos interceptos ags, ang € (33 serem pequenos se comparados

com os outros interceptos para a mesma posicao.
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Tabela 4.13: Estimativa dos parametros do Modelo Aditivo com Covaridveis (1)

Parametros Estimativas exp(estimativas)
o1 7,5429 1.887,29
12 7,6494 2.099,39
13 6,8056 902,89
a1 74074 1.648,14
- 6,9491 1.042,21
93 6,4873 656,75
asy 8,1015 3.299.41
032 7,9735 2.903,00
033 92,5722 263,01
Y11 -1,6045 0,20
Yo 21,2126 0,30
s 0,7817 2,19
Y21 0,6360 1,89
Y22 -0,8559 0,42
Y23 0,4903 1,63
" 20,2677 0,77
Yo 1,1168 3,06
Y3 1,8545 6,39
B 0,0315 1,03
B2 0,2082 1,09
Bs -0,9629 0,38

4.3.1 Diagnéstico dos Modelos

Em regressao linear, as medidas de distancias entre valores observados e ajusta-

dos, bem como diagnésticos para avaliar os efeitos de observagoes no ajuste dos da-

dos, sao funcgoes dos residuos. Em regressao logistica binaria existem varias medidas

possiveis para calcular as diferencas entre os valores observados e ajustados, como

por exemplo, os residuos de Pearson, que fornecem a estatistica x? de Pearson e o

residuo deviance (Hosmer & Lemeshow, 1989). No entanto, para regressao logistica

politomica, as categorias miltiplas de resposta complicam o problema se comparado

com o modelo de regressao logistica bindria onde temos apenas um valor ajustado.

Lesaffre (1986) propos extensoes de testes de adequacgao de ajuste e diagndsticos para
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modelos de regressao logistica politomica. No entanto, esses métodos nao sao facil-
mente calculados e sdo computacionalmente invidveis. Hosmer & Lemeshow (1989)
recomendam calcular as medidas de diagnostico utilizadas para regressao logistica
bindria usando o ajuste da regressao logistica individual para cada logito e depois

integrar os resultados.

Gostariamos de fazer uma analise de diagndstico dos modelos ajustados, para
averiguar qual é o modelo que melhor se ajusta aos dados. Assim sendo, gostariamos
de calcular os residuos dos modelos para averiguar a heterocedasticidade dos dados
e a possivel presenca de valores aberrantes. No entanto, os residuos para o modelo
logistico politomico nao sao muito realistas quando aplicados a dados de seqiiéncias
de DNA. Resolvemos entao utilizar uma abordagem alternativa para calcular uma
medida que pudesse se aproximar dos residuos do modelo, ou seja, comparando as
probabilidades observadas dos cédons com as probabilidades estimadas. Assim, o
que estamos chamando de residuo de agora em diante nao ¢ o residuo padrao conhe-
cido em regressao linear simples (Y; - Y;) O que estamos chamando de "residuos”,
sao as diferencas entre as probabilidades observadas e ajustadas dos codons, ou seja,
P - ]52-, em que ¢ reprenta o cédon (i = 1,2, ..., 64). Com o intuito de comparar os
oito modelos ajustados aos dados, calculamos a soma dos quadrados dos residuos
(SQR). E bom lembrar que aqui estamos comparando as probabilidades dos codons
e nao poderemos fazer andlise de residuos como no modelo linear geral, em que os

residuos tem distribuicao normal. Os resultados podem ser vistos na tabela 4.14.

Tabela 4.14: SQR para os modelos ajustados para n= 30 seqiiéncias

Modelos SQR

1. Aditivo com Covariaveis 0,0051
2. Aditivo sem Covariaveis 0,0028
3. Markov com Covariaveis 0,0056
4. Markov sem Covariaveis 0,0032
5. Igual. Pred. com Covariaveis 00,0059
6. Igual. Pred. sem Covariaveis 0,0031
7. Independente com Covariaveis 00,0088
8. Independente sem Covariaveis  0,0061
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Analisando a Tabela 4.14 observamos que o melhor ajuste dos dados é dado pelo
modelo aditivo sem covariaveis, pois é o que possui menor SQR. Essa analise dos
residuos é apenas descritiva, para se ter uma idéia do comportamento dos modelos.
Os graficos dos residuos para os oito modelos ajustados encontram-se nas figuras
4.7, 4.8, 4.9 e 4.10.
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Fazendo uma analise puramente visual dos graficos dos residuos para os oito

modelos, observa-se que em todos os modelos os residuos estao distribuidos aleato-

riamente em torno de zero, nao apresentando nenhum padrao de heterogeneidade,

nem valores aberrantes.

Podemos concluir que analisando os modelos para saber qual é o mais parcimo-

nioso, utilizando o critério de Akaike e o teste da RV, vemos que o modelo aditivo

com covariaveis é escolhido. No entanto, quando fazemos os diagnésticos dos mode-

los para saber qual é o modelo que melhor se adequa aos dados, vemos que o modelo
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aditivo sem covaridaveis parece ser o melhor. Assim, podemos dizer que, de um
modo geral, a classe dos modelos aditivos sao adequados para analisar freqiiéncias

de codons em seqiiéncias de DNA.

”A questao de interpretacao dos parametros é crucial num modelo logistico,
implicando que uma forma puramente mecanica de selecao de modelos pode levar
a um modelo sem sentido e de dificil interpretacao. Muitas vezes, variaveis consi-
deradas biologicamente importantes nao devem ser deixadas de lado pela sua falta
de significancia estatistica. Assim, a selecao de um modelo logistico deve ser um
proceso conjugado de sele¢ao estatistica de modelos e bom senso” (Paula, 2004).
Assim, sugerimos o modelo aditivo com covaridveis como uma escolha adequada de
modelo para analisar as freqiiéncias dos cédons em seqiiéncias de DNA, pois esse
modelo, além de ter uma estrutura de dependéncia adequada entre os nucleotideos,

inclui varidveis biologicamente importantes para o estudo.

As probabilidades observadas e ajustadas para todos os codons para os modelos
com e sem covariaveis podem ser vistas, respectivamente, nas Tabelas A.18 e A.20

no apéndice.
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5 Consideracoes Finais

De acordo com as analises feitas no capitulo 4, foi visto que, utilizando apenas
uma seqiiencia de DNA, a estrutura de dependéncia adequada para os nucleotideos
dentro do coédon seria uma estrutura Markoviana de primeira ordem. No entanto,
quando vérias seqiiéncias de DNA sao utilizadas na amostra, a estrutura de de-
pendéncia adequada é a do modelo aditivo. Esse fato reforca a idéia de que seria
interessante utilizar mais do que uma seqiiéncia de DNA nas andlises para se ter

uma idéia global das freqiiéncias dos codons em vérios individuos distintos.

Assim, conclui-se que quando se deseja estudar as freqiiéncias dos codons em
seqiiéncias de DNA ¢é interessante utilizar estrutura de dependéncia entre os nu-
cleotideos no codon. Se essa estrutura é aditiva, o nucleotideo que aparece na
segunda posicao do cédon depende do nucleotideo que apareceu na primeira e
aquele que aparece na terceira posicao depende dos nucleotideos que apareceram

na primeira e segunda posicoes do codon.

Essa conclusao estatistica reforca a suposicao de que cédons aparecem com
freqiiéncias desiguais em seqiiéncias codificadoras, pois existe uma relacao de de-
pendéncia entre os nucleotideos que formam o cédon, assim, um cédon especifico
pode aparecer muito mais vezes na sequiiéncia do que um outro cédon sinénimo,
pois, mesmo codificando o mesmo aminoacido, a composicao dos nucleotideos que

formam os cédons pode determinar que ele aparece com uma freqiiéncia maior .

Nesse trabalho, utilizamos seqiiéncias de individuos com a doenca de Leber

para enfatizar que os individuos da amostra sao independentes e para estudar as
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diferencas nas freqiiéncias dos cédons quando sabemos que existem individuos com
mutagoes na seqiiéncia que causam doencas. Como a prevaléncia da doenga de Leber
¢ muito pequena, por se tratar de uma doenca rara, nao foram observadas grandes
diferencas nas freqiiéncias dos cédons de individuos doentes e sadios. No entanto,
para estudos futuros seria interessante utilizar uma doenca causada por mutacao
genética, que tenha uma grande prevaléncia (cancer de mama, por exemplo) para
que se possa visualizar essas diferencas entre os individuos sadios e doentes, bem

como desenvolver métodos de estimacao que leve em conta a prevaléncia da doenca.

Os modelos propostos por Bonney et al. (1994) sao inovadores pois utilizam
variaveis explicativas e estrutura de dependéncia para explicar os dados das freqiiéncias
dos cdédons. No entanto, esses modelos supoem independéncia entre os codons na
sequéncia de DNA, ou seja, a estrutura de dependéncia estd simplesmente nos nu-
cleotideos dentro dos codons. Biologicamente faz mais sentido pensar em uma estru-
tura de dependéncia mais global, pois a suposicao de independéncia entre os cédons

¢ considerada forte, ou seja, biologicamente irreal.

Como ja visto na revisao de conceitos bioldgicos, a ocorréncia de mutacgao na
terceira posicao do céodon é muito mais frequente do que nas outras posigoes do
cbédon, pois, em muitos casos, uma alteracao de base na terceira posicao nao muda
o aminoacido codificado. O mesmo nao ocorre para mudancas de base na primeira e
segunda posicao do cédon, ja que uma mudanca desse tipo provavelmente alteraria
totalmente o aminoécido codificado (Li & Graur, 1991). Os modelos propostos por
Bonney utilizam apenas uma seqiiéncia de DNA na andlise. Assim sendo, o modelo
se caracteriza de maneira simples, pois utiliza apenas a seqiiéncia de um individuo

na analise.

Pesquisas futuras poderiam tentar solucionar esses problemas, como por exem-
plo, desenvolver um modelo mais extenso, que tenha suposi¢oes mais plausiveis.
Poderia-se propor um modelo em que a dependéncia se encontra nos nucleotideos da
terceira posicao do codon e nos nucleotideos da primeira posicao do cédon seguinte

e utilizar mais do que uma seqiiéncia de DNA, ou seja, varios individuos. Con-
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siderando esse modelo, a primeira posi¢cao de um cédon nao depende da segunda
e a segunda nao depende da terceira, mas a terceira posicao depende da proxima

posicao na seqiiéncia, ou seja, o primeiro nucleotideo do proximo coédon.

Hipoteticamente, consideremos uma seqiiéncia de DNA onde todas as posigoes
sao supostas independentes. Assim, teriamos apenas trés logitos e farfamos o pro-
dutoério para as k posicoes da seqiiéncia. Esse modelo possuiria apenas trés parametros
a serem estimados, porém, sabemos que de todos os modelos possiveis para mode-
lar dados de sequéncia de DNA, esse seria o modelo menos adequado pois ele nao
se adequa as realidades biolégicas. O outro extremo seria considerar que todas as
posicoes da seqiiéncia sao dependentes, independentemente do tipo de dependéncia.
Assim, o modelo teria 3k logitos, pois para cada posicao da seqiiéncia tém-se trés
logitos. E fcil notar que esse modelo é muito complexo pois possui um nimero
de parametros gigantesco. Além disso, seria complicado propor uma estrutura de
dependéncia para esse modelo. Para o caso do modelo que queremos desenvolver,
temos k + 6 logitos (seis para a primeira e segunda posicao do cédon e % para
a terceira posigao), ou seja, ainda nao é possivel implementar esse modelo pois o

nimero de logitos, e consequentemente, o nimero de parametros é muito grande.



89

Referéncias

AGRESTI, A. Categorical Data Analysis. Wiley Series in Probability and
Mathematical Statistics, 1990. Applied Probability and Statistics, Hardcover.

ANDERSON, S., BANKIER, A., AND BARRELL, B. Sequence and organization of
the human mitochondrial genome. Nature 290 (1981), 457-465.

ANDRADE, M., AND PINHEIRO, H. Métodos estatisticos aplicados em genética
humana. 15 SINAPE, ABE (2002).

ANDREWS, R., KUBACKA, 1., CHINNERY, P., LIGHTOWLERS, R., TURNBULL,
D., AND HOWELL, N. Reanalysis and revision of the cambridge reference sequence
for human mitochondrial dna. Nature Genet. 23 (1999), 147.

BaccHi, P., JIANG, O., AND BONNEY, G. Compound regressive models for

quantitative multivariate phenotypes:application to lipid and lipoprotein data.
Genetic Epidemiology 10 (1993), 647-651.

BAHADUR, R. A representation of the joint distribution of responses to n
dichotomous items. In studies in Item Analysis and Prediction (1961), 158-176.

BickEL, P., AND DoOkSUM, K. Mathematical Statistics, Basic Ideas and Selected
Topics. 2001.

BONNEY, G. On the statistical determination of major gene mechanisms in
continous human traits:regressive models. American Journal of Medical Genetics
18 (1984), 731-749.

BONNEY, G. Regressive logistic models for familial disease and other binary traits.
Biometrics 42 (1986), 611-625.

BONNEY, G. Logistic regression for dependent binary observations. Biometrics 43
(1987), 951-973.

BONNEY, G. Compound regressive models for family data. Hum Hered. 42 (1992),
28-41.



90 Referéncias

BonNEY, G., AMFOH, K., AND SHAW, R. The use of logistic models for the

analysis of codon frequencies of dna sequences in terms of explanatory variables.
Biometrics 50 (1994), 1054-1063.

BONNEY, G., LATHROP, G., AND LALOUEL, J. Combined linkage and segregation
analysis using regressive models. Am. J. Hum Genetic 43 (1988), 29-37.

BrooOKks, C., AND BONNEY, G. A simulation study of properties of a regressive
logistic model. Journal of Statistical Computation and Simulation 32 (1989),
31-43.

CASLEY, D. Primer on Molecular Biology. Technical report. Department of
Energy, Officce of Health and Environment Research, U.S., 1992.

Cox, D. The analysis of multivariate binary data. Applied Statistics 21 (1972),
113-120.

ELSTON, R. Segregation analysis. In current Developments in Anthropological
Genetics 1 (1980), 327-354. Edited by JH Mielke and MH Crawford.

GRANTHAN, R. Amino acid difference formula to help explain protein evolution.
Science 185 (1974), 862-864.

HosMER, D., AND LEMESHOW, S. Applied Logistic Regression. John Wiley and
Sons, Inc., New York, 1989.

LESAFFRE, E. Logistic discriminant analysis with applications in electrocardiogra-
phy. PhD thesis, University of Leuven, Belgium, 1986.

Lewis, R. Human Genetics-Concepts and Applications, 4 ed. Mc Graw Hill, 2001.

L1, W.-H., AND GRAUR, D. Fundamentals of Molecular Evolution, 1st ed.
Sinauer Associates, Inc., Sunderland - Massachusetts, 1991.

ManisTis, T., FrRITSCH, E., AND SAMBROOK, J. Molecular Cloning: A
Laboratory Manual. Cold Spring Harbor Laboratory, Cold Springer Harbor, N.Y.,
1982.

ORssauD, C. Leber’s hereditary optic neuropathy. Orphanet Encyclopedia,
novembro 2003.

OrT, J. Analysis of Human Genetic Linkage. The Johns Hopkins University
Press, Baltimore and London, 1999.

PaurLa, G. Modelos de regressao com apoio computacional. Notas de aula, USP,
2004.



Referéncias 91

ROsSNER, B. Multivariate methods in ophthalmology with applications to other
paired-data situations. Biometrics 40 (1984), 1025-1035.

STIRATELLI, R., LAIRD, N., AND WARE, J. Random-effects models for serial
observations with binary response. Biometrics 40 (1984), 961-971.

TAVARE, S., AND GIDDINGS, B. Some statistical aspects of the primary structure
of nucleotide sequences. In Matematical Methods for DNA sequences, M.S.
Waterman (ed).CRC Press (1988), 117-132.



93

Apéndice

Programa para calcular a log-verossimilhanca do modelo aditivo com covariaveis.
function pr = covariaveis(n)
B1=000011112222333300001111222233330011112222333
300001111223333];
B2=[000000000000000011111111111111112222222222222
233333333333333|;

B3=[0123012301230123012301230123012301012301230
123012301230101 2 3];

ts=[0011000000110000001100000011000022001100220
0110022001122001 1];

aa=[57.67 57.67 33 33 39.78 39.78 40 40 50.56 50.56 38 38 48.44 48.44 42.11 42.11
71.33 71.33 61.44 61.44 46.33 46.33 46.22 46.22 40.67 40.67 34.78 34.78 48.22 48.22 46.11
46.11 82.89 82.89 53.89 53.89 40.22 40.22 75.78 75.78 52.22 52.22 80.67 80.67 55.67 55.67
154.67 154.67 105.81 105.81 72.11 72.11 63.22 63.22 58.22 58.22 67 67 64 64];

av=[9.6 9.6 9.1 9.1 9.1 9.1 9.1 9.1 8.8 8.8 8.5 8.5 8.4 8.4 8.4 8.4 10 10 10 10 8.6 8.6 8.6
8.6 73737373949494948989757577797979911119.19.116.816.8
11.6 11.6 8.5 8.5 8.5 8.5 10 10 10.4 10.4 10.4 10.4];

z11=[000011110000000000001111000000000011110000
000000001111000000];

z12=[000000001111000000000000111100000000001111
000000000000110000];

z13=[000000000000111100000000000011110000000000
111100000000001111J;
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z21=000000000000000011111111111111110000000000
000000000000000000];

z22=[000000000000000000000000000000001111111111
111100000000000000];

z23=[000000000000000000000000000000000000000000
000011111111111111];

for i=1:60
if B1(i)==
m11(i)=0; m12(i)=0; m13(i)=0; m14(i)=1,;
elseif B1(i)==1
mll(i)=1; m12(i)=0; m13(i)=0; m14(i)=0;
elseif B1(i)==2
m11(i)=0; m12(i)=1; m13(i)=0; m14(i)=0;
elseif B1(i)==
m11(i)=0; m12(i)=0; m13(i)=1; m14(i)=0;
end;
if B2(i)==
m21(i)=0; m22(i)=0; m23(i)=0; m24(i)=1,;
elseif B2(i)==
m21(i)=1; m22(i)=0; m23(i)=0; m24(i)=0;
elseif B2(i)==2
m21(1)=0; m22(i)=1; m23(i)=0; m24(i)=0;
elseif B2(i)==
m21(i)=0; m22(i)=0; m23(i)=1; m24(i)=0;
end;
if B3(i)==0
m31(i)=0; m32(i)=0; m33(i)=0; m34(i)=1,;
elseif B3(i)==
m31(i)=1; m32(i)=0; m33(i)=0; m34(i)=0;
elseif B3(i)==
m31(i)=0; m32(i)=1; m33(i)=0; m34(i)=0;
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3
0; m32(i)

elseif B3(i)
m31(i)
end;

1; m34(i)=0;

0; m33(i)=

end;

sym(’all’’'real’);

a(1)

sym(’al2’ 'real’);

a(2)
a(3)
a(4)
a(5)
a(6)
a(7)
a(8)
a(9)
b(1)

sym(’al3’,’real’);

sym(’a2l’ ’real’);

sym(’a22’,’real’);

sym(’a23’ ’real’);

sym(’a31’,’real’);

sym(’a32’,’real’);

sym(’a33’ 'real’);

sym(’bl’ ’real’);

sym(’b2’,’real’);

b(2)

sym('b3’,’real’);
sym(’s1’’real’);

b(3)

s(1)
5(2)
5(3)
5(4)
5(5)
5(6)
5(7)
5(8)
5(9)

sym(’s2’,’real’);

sym(’s3’,’real’);

sym(’s4’’real’);

sym(’sh’,’real’);

sym(’s6’,’real’);

sym(’s7’,’real’);

sym(’s8’,’real’);

sym(’s9’,’real’);

0;

denomina
for i= 1:60

t11=(a(1)+b(1)*aa(i)+b(2)*ts(i)+b(3)*av(i));
t12=(a(2)+b(1)*aa(i)+b(2)*ts(i)+b(3)*av(i));
t13=(a(3)+b(1)*aa(i)+b(2)*ts(i)+b(3)*av(i));

t21=(a(4)+s(1)*z11(i)+s(2)*2z12(i)+s(3)*z13(i)+b(1)*aa(i)+b(2)*ts(i)+b(3)*av(i));
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dot(n,Ipcodon);

lvero
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Tabela A.15: Numero e Posigao de mutagoes encontradas comparando a SRC com
individuos doentes e nao-doentes.

Observacao Individuo Condi¢cao Numero de Diferengas Posigoes
1 ay063349 leber 2 960;1.019
2 ay063350 leber 3 576;706;1.019
3 ay063351 leber 5 105;114:576;960;1.019
4 ay063352 leber 3 576;960;1.019
5 ay063353 leber 2 960;1.019
6 ay063354 leber 6 114;576;900;960;1.003;1.019
7 ay063355 leber 4 576;960;1.019;1.155
8 ay063356  normal 3 576;706;960
9 ay063357 leber 4 540;576;960;1.019
10 ay063358 leber 4 114;576;960;1.019
11 ay063359  normal 2 5765960
12 ay063361  normal 0
13 ay063362  normal 1 960
14 ay063363  normal 1 960
15 ay063364  normal 3 114;723;960
16 ay063365  normal 2 576;960
17 ap008270  normal 3 114;576;960
18 ap008416  normal 3 114:576;960
19 ap008471  normal 5 42:576;777;888;960
20 ap008593  normal 3 114;576;960
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Tabela A.16: Continuacao.

Observacao Individuo Condicao Numero de Diferencas Posicoes
21 ap008679  normal 2 576;960
22 ap008746  normal 3 114;576;960
23 ap008276  normal 5 42:576;777:888,960
24 ap008282  normal 3 114;576;960
25 ap008290  normal 5 42:576;777:888:960
26 ap008294  normal 3 114;576;960
27 ap008301  normal 3 114;576;960
28 ap008302  normal 3 114;576;960
29 ap008303  normal 3 114;576;960
30 ap008304  normal 3 114;576;960
31 ap008307  normal 2 5765960
32 ap008309  normal 4 114;456;576;960
33 ap008310  normal 3 114;576;960
34 ap008319  normal 3 114;576;960
35 ap008320  normal 3 114;576;960
36 ap008322  normal 4 576;777;888;960
37 ap008324  normal 5 42:576;777;888;960
38 ap008326  normal 3 114;576;960
39 ap008337  normal 3 114;576;960
40 ap008339  normal 3 114:576;960
41 ap008340  normal 4 576;777,888;960
42 ap008341  normal 3 114;576;960
43 ap008343  normal 5 42:576;777;888;960
44 ap008348  normal 3 114;576;960
45 ap008349  normal 5 42:576;777:888:;960
46 ap008350  normal 3 114;576:960
47 ap008352  normal 4 114;456;576;960
48 ap008356  normal 5 114;456;576;771;960
49 ap008358  normal 3 114;576;960
50 ap008360  normal 4 114;576;960;1.155
51 ap008363  normal 5 42:576;777:888:;960
52 ap008376  normal 7 114;256;325;408;576;942;960
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Tabela A.17: Frequéncias Observadas da SRC do gene NADH4 e Valores das

Covaridveis

Cédons Freq. TSCORE AARISK AVDIST Cédons Freq. TSCORE AARISK AVDIST
TTT 9 0 57,67 9,6 TAT 2 2 82,89 8,9
TTC 11 0 57,67 9,6 TAC 11 2 82,89 89
TTA 8 1 33,00 9,1 TAA 0 * * *
TTG 1 1 33,00 9,1 TAG 0 * * *
CTT 10 0 39,78 9,1 CAT 1 0 53,89 7.5
CTC 31 0 39,78 9,1 CAC 12 0 53,89 7.5
CTA 42 0 40,00 9,1 CAA 9 1 40,22 7,7
CTG 4 0 40,00 9,1 CAG 1 1 40,22 7,0
ATT 16 0 50,56 8,8 AAT 2 0 75,78 9.7
ATC 23 0 50,56 8,8 AAC 21 0 75,78 9.7
ATA 24 1 38,00 85 AAA 10 2 52,22 9.0
ATG 3 1 38,00 8,5 AAG 1 2 52,22 9,0
GTT 0 0 48,44 8,4 GAT 0 0 80,67 11,0
GTC 4 0 48,44 8,4 GAC 3 0 80,67 11,0
GTA 8 0 42,11 8,4 GAA 9 1 55,67 9,1
GTG 1 0 42,11 8,4 GAG 0 1 55,67 9,1
TCT 5 0 71,33 10,0 TGT 1 0 154,67 16,8
TCC 17 0 71,33 10,0 TGC 2 0 154,67 16,8
TCA 10 1 61,44 10,0 TGA 12 2 105,81 11,6
TCG 1 1 61,44 10,0 TGG 1 2 105,81 11,6
CCT 3 0 46,33 8,6 CGT 0 0 72,11 8,5
ccc 14 0 46,33 8,6 CGC 5 0 72,11 8,5
CCA 6 0 46,22 8,6 CGA 4 1 63,22 85
CCG 0 0 46,22 8,6 CGG 0 1 63,22 85
ACT 8 0 40,67 7.3 AGT 2 2 58,22 10,0
ACC 17 0 40,67 7.3 AGC 8 2 58,22 10,0
ACA 22 1 34,78 7.3 AGA 0 * * *
ACG 1 1 34,78 7.3 AGG 0 * * *
GCT 6 0 48,22 9,4 GGT 1 0 67,00 10,4
GCcc 12 0 48,22 9,4 GGC 9 0 67,00 104
GCA 8 0 46,11 9,4 GGA 4 1 64,00 10,4
GCG 0 0 46,11 9,4 GGG 3 1 64,00 10,4
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Tabela A.18: Probabilidades Observadas e Estimadas para os modelos com
Covariaveis para n= 30 seqiiéncias

Probabilidade Modelos

Observada  Independente Igual. Pred. Markov Aditivo
0,0196 0,0203 0,0183 0,0165 0,0176
0,0240 0,0504 0,0345 0,0324  0,0346
0,0173 0,0537 0,0348 0,0313  0,0338
0,0022 0,0049 0,0032 0,0028  0,0031
0,0219 0,0311 0,0413 0,0437  0,0267
0,0674 0,0623 0,0824 0,0822  0,0912
0,0918 0,0549 0,0726 0,0724  0,0803
0,0086 0,0050 0,0066 0,0066  0,0073
0,0349 0,0191 0,0303 0,0236  0,0463
0,0501 0,0651 0,0736 0,0752  0,0667
0,0523 0,0565 0,0638 0,0652  0,0581
0,0065 0,0051 0,0058 0,0059  0,0053
0 0,0063 0,0007 0,0017  0,0009
0,0087 0,0263 0,0075 0,0071  0,0068
0,0174 0,0246 0,0076 0,0069  0,0069
0,0022 0,0022 0,0007 0,0006  0,0006
0,0109 0,0085 0,0137 0,0194  0,0202
0,0370 0,0245 0,0332 0,0320  0,0317
0,0218 0,0218 0,0299 0,0287  0,0283
0,0022 0,0020 0,0027 0,0026  0,0026
0,0054 0,0117 0,0068 0,0103  0,0061
0,0316 0,0400 0,0306 0,0288  0,0315
0,0131 0,0351 0,0269 0,0253  0,0276
0 0,0032 0,0024 0,0023  0,0025
0,0174 0,0097 0,0088 0,0098  0,0196
0,0371 0,0663 0,0698 0,0698  0,0671
0,0480 0,0597 0,0621 0,0611  0,0596
0,0021 0,0054 0,0056 0,0055  0,0054
0,0131 0,006 0,0049 0,0136  0,0098
0,0261 0,0127 0,0242 0,0204  0,0217
0,0174 0,0104 0,0205 0,0173  0,0183
0 0,0009 0,0019 0,0016  0,0017
0,0045 0,0005 0,0008 0,0005  0,0002
0,0238 0,0070 0,0071 0,0096  0,0072
0,0022 0,0047 0,0039 0,0017  0,0006
0,0266 0,0419 0,0390 0,0387  0,0422
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Tabela A.19: Continuacao

Probabilidade Modelos

Observada  Independente Igual. Pred. Markov Aditivo
0,0196 0,0325 0,0286 0,0287  0,0317
0,0022 0,0035 0,0034 0,0033  0,0036
0,0027 0,0078 0,0118 0,0039  0,0060
0,0474 0,0315 0,0227 0,0256  0,0244
0,0219 0,0316 0,0254 0,0269  0,0275
0,0022 0,0029 0,0023 0,0024  0,0025
0 0,0038 0,0049 0,0044  0,0022
0,0065 0,0074 0,0111 0,0109 0,0114
0,0195 0,0121 0,0179 0,0177  0,0189
7,26216E-05 0,0011 0,0016 0,0016  0,0017
0,0022 0,0101 0,0087 0,0064  0,0049
0,0044 0,0040 0,0015 0,0022  0,0013
0,0261 0,0075 0,0124 0,0150  0,0144
0,0022 0,0007 0,0011 0,0014  0,0013

0 0,0032 0,0010 0,0005  0,0002
0,0105 0,0253 0,0224 0,0211  0,0231
0,0087 0,0220 0,0191 0,0177  0,0197
0 0,0020 0,0017 0,0016  0,0018
0,0044 0,0053 0,0029 0,0011  0,0020
0,0174 0,0164 0,0121 0,0120 0,0114
0,0022 0,0024 0,0011 0,0011  0,0007
0,0196 0,0046 0,0085 0,0085  0,0084
0,0107 0,0047 0,0081 0,0078  0,0079
0,0046 0,0004 0,0007 0,0007  0,0007
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Tabela A.20: Probabilidades Observadas e Estimadas para os modelos sem
Covariaveis para n= 30 seqiiéncias

Probabilidade Modelos
Observada  Independente Igual. Pred. Markov Aditivo
0,0196 0,0116 0,0148 0,0108  0,0153
0,0240 0,0359 0,0221 0,0237  0,0216
0,0173 0,0345 0,0215 0,0234  0,0212
0,0022 0,0031 0,0019 0,0021  0,0019
0,0219 0,0166 0,0300 0,0325  0,0218
0,0674 0,0514 0,0734 0,0715  0,0768
0,0918 0,0494 0,0716 0,0703  0,0754
0,0086 0,0045 0,0065 0,0064  0,0068
0,0349 0,0195 0,0223 0,0246  0,0312
0,0501 0,0606 0,0559 0,0542  0,0511
0,0523 0,0583 0,0545 0,0533  0,0502
0,0065 0,0053 0,0049 0,0048  0,0045
0,0000 0,0079 0,0034 0,0049  0,0046
0,0087 0,0246 0,0115 0,0107  0,0108
0,0174 0,0236 0,0112 0,0105  0,0106
0,0022 0,0021 0,0010 0,0010  0,0010
0,0109 0,0077 0,0113 0,0115 0,0145
0,0370 0,0239 0,0278 0,0280  0,0265
0,0218 0,0230 0,0270 0,0276  0,0261
0,0022 0,0021 0,0025 0,0025  0,0024
0,0054 0,0110 0,0056 0,0086  0,0049
0,0316 0,0343 0,0226 0,0208  0,0226
0,0131 0,0329 0,0221 0,0205  0,0222
0,0000 0,0030 0,0020 0,0019  0,0020
0,0174 0,0130 0,0103 0,0160  0,0179
0,0371 0,0404 0,0424 0,0390  0,0381
0,0480 0,0388 0,0413 0,0383  0,0374
0,0021 0,0035 0,0037 0,0035  0,0034
0,0131 0,0053 0,0042 0,0085  0,0070
0,0261 0,0164 0,0233 0,0208  0,0216
0,0174 0,0158 0,0227 0,0205  0,0212
0,0000 0,0014 0,0021 0,0019  0,0019
0,0045 0,0054 0,0079 0,0023  0,0030
0,0238 0,0167 0,0198 0,0232  0,0228
0,0000 0,0160 0,0193 0,0228  0,0224
0,0000 0,0015 0,0017 0,0021  0,0020
0,0022 0,0077 0,0039 0,0017  0,0009
0,0266 0,0239 0,0161 0,0172  0,0176
0,0196 0,0229 0,0157 0,0170  0,0173
0,0022 0,0021 0,0014 0,0015  0,0016
0,0027 0,0091 0,0071 0,0032  0,0037
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Tabela A.21: Continuacao

Probabilidade Modelos
Observada  Independente Igual. Pred. Markov Aditivo
0,0474 0,0281 0,0302 0,0323  0,0320
0,0219 0,0270 0,0294 0,0318  0,0315
0,0022 0,0025 0,0027 0,0029  0,0029
0,0000 0,0037 0,0029 0,0017  0,0014
0,0065 0,0114 0,0166 0,0172  0,0174
0,0195 0,0110 0,0162 0,0170  0,0171
0,0001 0,0010 0,0015 0,0015  0,0015
0,0022 0,0036 0,0041 0,0021  0,0028
0,0044 0,0113 0,0140 0,0152  0,0148
0,0261 0,0109 0,0136 0,0149  0,0146
0,0022 0,0010 0,0012 0,0014  0,0013
0,0000 0,0052 0,0020 0,0016  0,0009
0,0105 0,0162 0,0112 0,0113  0,0116
0,0087 0,0155 0,0109 0,0111  0,0114
0,0000 0,0014 0,0010 0,0010  0,0010
0,0044 0,0061 0,0037 0,0030  0,0034
0,0174 0,0191 0,0210 0,0211  0,0209
0,0000 0,0183 0,0205 0,0207  0,0205
0,0000 0,0017 0,0019 0,0019  0,0019
0,0022 0,0025 0,0015 0,0016  0,0013
0,0196 0,0077 0,0115 0,0113 0,0114
0,0107 0,0074 0,0112 0,0111  0,0112
0,0046 0,0007 0,0010 0,0010  0,0010




