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Resumo

Este trabalho apresenta o Modelo de Fragilidade com Risco Logistico, uma proposta
de anédlise de sobrevivéncia agregada a andlise de ligacdo. A estrutura do modelo trata-
se de uma extensao do modelo de sobrevivéncia proposto por Cox. Assume-se uma forma
paramétrica para a funcao risco, possuindo forma logistica (Mackenzie, 1996). A censura
é definida de acordo com a observacao da idade do paciente no momento do diagndstico
da doenga e a idade atual do individuo, desta forma, uma idade de diagnéstico maior que
a idade atual caracteriza a censura. As fragilidades, construidas de forma aditiva a partir
de densidades gama, incorporam contribuicoes genéticas e também fatores ambientais que
influem no comportamento da caracteristica de interesse (neste caso, uma doenca).

O uso de tais técnicas de modo unificado tem se mostrado bastante eficaz, pois a idade
de diagnéstico é geralmente coletada em estudos de mapeamento genético, além do que a
mesma apresenta-se muitas vezes associada a doencas complexas. Conseqlientemente, tem-se
um modelo versatil, capaz de analises nos moldes do modelo de Cox, além de prover meios
para mapeamento genético. O modelo é ajustado pela maximizacao da verossimilhanca
retrospectiva (Whittemore, 1996), por meio de um algoritmo iterativo baseado nas equagoes
de Kuhn-Tucker. A validade da proposta é averiguada por meio de analise de dados simulados
com o software G.A.S.P. e comparagoes de resultados obtidos com anélises conjuntas por meio
dos softwares SAS e GeneHunter.



Abstract

This research work presents the Frailty Model using the logistic form to the hazard func-
tion, a survival analysis method which agregates linkage analysis role. The model structure
is based on a Cox model extension. The hazard function has a parametric form, the logistic
one (Mackenzie, 1996). The censure is defined using the current age and the age at onset,
thus if one has the age at onset greater then the current age, then a censured observation is
characterized. The additive frailties are constructed from gamma densities and incorporate
genetic and environmental contributions to the trait of interest (in this case, a disease).

The use of these techniques in a unified way has been shown to be efficient, once the age
at onset is usually collected in genetic mapping studies, moreover it’s shown to be associated
to complex diseases. Then, this is a useful model, which is able to be applied to Cox model
situations and genetic mapping cases. The model is adjusted by the maximization of retro-
spective likelihood (Whittemore, 1996), using an iterative algorithm based on the Kuhn-
Tucker equations. The proposed model is ascertained by the analysis of simulated data
created using G.A.S.P. package and by comparisons with the results from the joint analyses
with SAS and GeneHunter softwares.
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Introducao

Vérios estudos de doencas complexas incluem o estudo da variavel idade de diagnéstico,
como por exemplo os canceres de mama e préstata, além do diabetes tipo I e o mal de
Alzheimer. Entre os membros de uma familia, é possivel observar correlacao entre as idade de
diagnostico dos mesmos; além disso, uma idade de diagnodstico precoce pode estar relacionada

a mudanca dos riscos relativos do individuo.

Uma especial atencao tem sido dada a extensoes do modelo de Cox com efeitos aleatorios.
Uma vasta literatura (Vaupel et. al., 1979; Clayton and Cuzick, 1985; Oakes, 1989; Nielsen
et. al., 1982) pode ser encontrada a respeito dos modelos de fragilidade, capazes de considerar

varidveis nao-observéveis (como caracteristicas genéticas).

Este trabalho apresenta uma proposta paramétrica para a realizacao de andlises de so-
brevivéencia e de ligagdo conjuntamente. A flexibilidade apresentada pela familia logistica
generalizada (Mackenzie, 1996) justifica o emprego de tal forma funcional para a funcao risco
utilizada em andlise de sobrevivéncia. O Capitulo 1 ¢é iniciado com conceitos bésicos de

andlise de sobrevivéncia e estende-se até a formulacao do modelo de risco logistico.

O modelo assume que a construcao das fragilidades, apresentada de forma detalhada no
Capitulo 2, é feita de forma aditiva por basicamente duas componentes: a genética e a ambi-
ental. Neste mesmo capitulo, é apresentado um teste para ligagao baseado na verossimilhanga

retrospectiva (Whittemore, 1996).

No Capitulo 3, é introduzida uma curta apresentacao dos conceitos mais empregados em
analise de ligacao, seus propositos e métodos, afim de que o leitor que nao esteja familiarizado

com tal método possa situar-se diante da proposta aqui discutida.

Diante da complexidade computacional enfrentada afim de efetuar a estimacao dos para-
metros, o Capitulo 4 discute maiores detalhes do procedimento computacional empregado
quando da maximizacao da razao de verossimilhanca, sob a hipdtese de inexisténcia de

ligacao. Deve-se enfatizar, também, que além da dificil tarefa de maximizar uma razao,
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o trabalho computacional exigido por dados de familia sempre constitui um agravante.

Dados de familias nucleares com dois filhos foram gerados, usando o pacote G.A.S.P.
(para geracao dos marcadores) e o software MATLAB 6.1 (para geragao de idades), sob duas
condicoes: uma sob ligacdo e a outra sob a auséncia de ligacdo. As andlises referentes a
estes conjuntos de dados simulados encontram-se no Capitulo 5. Deve-se ressaltar que os
dados foram assim gerados (pares de irmaos - sibpair data) por motivos de simplicidade

computacional.

Detalhes a respeito da Funcao de Sobrevivéncia Conjunta sao apresentados no Anexo
A. As informacoes ai contidas sao essenciais para a extensao da atual proposta para casos
mais realistas, como familias com mais de dois filhos e heredogramas compostos por varias
geracoes. O Anexo B apresenta defini¢coes de termos nao muito comuns em sua maioria

extraidos do diciondrio on-line MedicineNet.com (2002).



1 Conceitos em Andlise de
Sobrevivéncia

Aqui, serao apresentados aspectos bésicos de andlise sobrevivéncia, iniciando pela defini-
¢ao de censura e func¢oes empregadas (densidade, sobrevivéncia e risco), finalizando com as

relacoes existentes entre essas trés funcgoes.

A proposta deste trabalho é realizar andlise de sobrevivéncia (para dados genéticos sob
o contexto de fragilidade) utilizando-se a fungao risco na forma logistica. Portanto, neste
capitulo, serao apresentados sucintamente o modelo de riscos proporcionais de Cox, ampla-
mente empregado e, em seguida, a construcao da funcao risco na forma logistica, que sera

associada ao modelo de sobrevivéncia posteriormente.

1.1 Conceitos Basicos em Analise de Sobrevivéncia

Tempo de sobrevivéncia pode ser definido como o tempo até a ocorréncia de um deter-
minado evento (que pode ser desenvolvimento de uma doenga, resposta a um tratamento,
morte ou nascimento, etc.). A ocorréncia do referido evento é chamada falha. Dados de
sobrevivéncia podem incluir tempo de sobrevivéncia, resposta a um tratamento e outras

caracteristicas de um paciente, por exemplo.

Uma caracteristica importante em dados de sobrevivéncia ¢é o fato de, apds a finalizacao
do estudo, ainda haver individuos para os quais o evento ainda nao aconteceu. A essa
ocorréncia denomina-se censura. Conseqlientemente, para individuos censurados, o tempo

exato de falha é desconhecido.

As censuras podem ser classificadas, de modo bastante simples, em trés grupos:

1. Censura a direita: Tudo o que sabe-se a respeito de T, o tempo de ocorréncia do
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evento, é que ele é maior que um certo valor c¢. Geralmente, este tipo de censura é
observado nos casos de perda de acompanhamento do individuo, término do estudo ou

abandono do estudo.
2. Censura a esquerda: A informacao sobre T' é de que ele é menor que algum valor.

3. Censura intervalar: E uma combinacao de censura a esquerda e a direita, de modo

que a informacao sobre T é que a < T' < b para algum a e b.

Este trabalho foca casos de censura a direita, que pode ser classificada da seguinte ma-

neira:

1. Censura Tipo I:

Estudos com animais, habitualmente, iniciam-se com um numero fixo de animais, aos
quais aplicam-se tratamentos a serem analisados. Devido a fatores como custo e tempo
disponivel (considerando que o interesse seja o estudo do tempo de sobrevivéncia até a
morte dos animais), o pesquisador ndo pode aguardar pela morte de todas as cobaias.
Uma opcao é fazer a observacao por um tempo pré-fixado, apds o qual os animais so-
breviventes sao sacrificados. Os tempos de sobrevivéncia para os animais que faleceram
durante o periodo em que o experimento foi realizado sao medidos a partir do inicio
do estudo até o momento da morte da cobaia. Essas observacgoes sao ditas ser nao-
censuradas. Os tempos de sobrevivéncia para os animais sacrificados sao desconhecidos
e sao anotados como, pelo menos, o tempo de duracao do estudo. Essas sao observagoes
censuradas. Alguns animais perdem-se ou morrem acidentalmente. Seus tempos de so-
brevivencia, do inicio até a perda ou morte, também sao censurados. Em estudos com
Censura Tipo I, se nao existem perdas acidentais, todos os individuos censurados tém

seus tempos de sobrevivéncia iguais ao comprimento do periodo de estudo.

2. Censura Tipo II:

Outra opgao em estudos com animais é aguardar até que uma porcao fixa dos animais
falhe; apos isso, os animais sobreviventes sao sacrificados. Nesse caso, se nao ha perdas

acidentais, as observacoes censuradas sao iguais a maior observagao nao-censurada.

3. Censura Tipo III:
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Na maioria de estudos clinicos, o periodo do estudo é fixado e os pacientes entram no
estudo em diferentes tempos durante aquele periodo. Alguns podem falecer antes do
fim do estudo; seus tempos exatos de sobrevivéncia sao conhecidos. Outros podem ser
perdidos durante o acompanhamento. Outros podem sobreviver até o fim do estudo.
Para os pacientes perdidos, os tempos de sobrevivéncia sao, no minimo, o periodo
compreendido desde as suas chegadas até o iltimo contato no estudo. Para aqueles
que sobreviveram até o fim do estudo, os tempos de sobrevivéncia sao, pelo menos, o
periodo entre suas chegadas até o fim do estudo. Esses dois tltimos tipos de observagoes
sao censuradas. Uma vez que os tempos de entrada no estudo nao sao simultaneos, os

tempos de censura sao também diferentes.

Este trabalho lidara basicamente com Censuras Tipo I1I, visto que a resposta de interesse

¢ a idade de diagnostico de doencga observada em estudos clinicos.

Uma caracteristica muito importante, amplamente empregada em trabalhos de anélise
de sobrevivéncia, incluindo este, é a hipdtese de censura nao-informativa. Se o instante de
censura é definido como C' e o tempo de sobrevivéncia é T', entao um individuo é censurado
se T' > C' e nao-censurado caso contrario. Uma condigao suficiente para que a censura seja

nao-informativa é T' ser independente de C'.

Censura nao-informativa ocorre, por exemplo, quando o instante de censura é definido
previamente no estudo. Outro caso de censura nao-informativa é quando n individuos sao
acompanhados e decide-se censurar todos os individuos sobreviventes no instante da m-
ésima resposta (m < n), entdo, vista a hipdtese de independéncia entre os individuos, este
procedimento de censura é nao-informativo (apesar de T' nao ser estritamente independente
de C).

Censura informativa ocorre quando existe associacao entre o mecanismo de censura e
o tempo de sobrevivéncia. Por exemplo, quando um individuo abandona um estudo por
razoes (por exemplo doenga) associadas ao tempo de sobrevivéncia ou quando se perde o
contato com um paciente pelo fato de o mesmo sentir-se suficientemente recuperado e nao

mais comparecer para a continuidade do estudo.
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1.2 Funcoes do Tempo de Sobrevivéncia

Tempos de sobrevivéncia sao dados que medem o tempo até a ocorréncia de um deter-
minado evento (falha, morte, desenvolvimento de uma doenga). Esses tempos estao sujeitos
a variacoes aleatérias e, portanto, possuem uma distribuicao de probabilidade associada. A
distribuicao dos tempos de sobrevivéncia é caracterizada por trés funcoes matematicamente

equivalentes:

e funcao de sobrevivéncia,
e funcao densidade de probabilidade e

e funcao risco.

Na pratica, as trés fungoes podem ser usadas para ilustrar diferentes aspectos dos dados.
Um problema basico na andlise de dados de sobrevivéncia é estimar pelo menos uma dessas

trés fungoes e inferir padroes de sobrevivencia dos dados.

Seja T' o tempo até a ocorréncia de um determinado evento. A distribuicao dessa variavel

aleatdria pode ser descrita por alguma das trés fungoes que seguem:

1. Fungao de Sobrevivéncia: Definida como a probabilidade de um individuo sobreviver

mais que ¢t unidades de tempo, é denotada por S(t). Assim:

S(it) = P(T>t)=1-F(t) (1.1)
S0) =1
S(c0) = 0

2. Fungao Densidade (Taxa Incondicional de Falha): Definida como o limite da proba-
bilidade de um individuo falhar no pequeno intervalo (¢, ¢t + At) por unidade At de

tempo, é expressa como:

f(t) = lim P(um individuo falhar no intervalo (t,t + At))
At—0 At

3. Funcao Risco (Taxa Condicional de Falha): Definida como a probabilidade de falha

num pequeno intervalo de tempo, dado que o individuo sobreviveu até o inicio do
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intervalo, é expressa por:

PE<T <t+At|T>t)

A®) = AIE}O At
f) f)
= F{) ~ S@) (1.2)

A fungao risco pode, também, ser interpretada como taxa instantanea de ocorréncia de
falha, dado que o individuo estava em risco até o instante t. A funcao risco pode ser

vista, também, como potencial instantaneo de falha ou velocidade de falha.

1.2.1 Equivaléncia entre Funcoes

1. De (1.1) e (1.2), tem-se que:

Mozgg (1.3)

2. Usando a relacao entre densidade e distribuicao, obtém-se:
ft) ==5'(t) (1.4)

3. Empregando (1.4) em (1.3), observa-se:

<®=—§€;=—%masm (15)

4. Resolvendo a equacao diferencial acima,
t
S(t) = exp [—/ A(x) dx] (1.6)
0

5. De (1.6) e (1.3), ¢
0= Ntew [ [ Ny o] (1.7

At) = /Ot Az) dx (1.8)

O risco acumulado pode ser interpretado como a probabilidade de falha no instante ¢

dada a sobrevivéncia até t.
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Maiores detalhes a respeito de conceitos e aplicacoes de andlise de sobrevivéncia podem

ser obtidos em Lee (1992).

1.3 Modelo de Riscos Proporcionais

Uma aproximacao padrao aplicada em estudos médicos para a analise de dados de so-
brevivéncia é o emprego de modelos de riscos proporcionais de Cox e Oakes (1972), em que

a funcao risco tem uma forma multiplicativa, como segue:

A(tixi) = Ao(ti) exp(xiB),

na qual,
x; = (14, ..., %pi) ¢ um vetor linha de covaridveis medidas para o i-ésimo individuo;
B = (B1,...,3,) é¢ um vetor de parametros desconhecidos a serem estimados e

Ao(t;) é uma fungao risco arbitraria.

Entao, o risco ¢é log-linear nos parametros da regressao e uma caracteristica especial desse
modelo é o uso da verossimilhanca parcial para 3, derivada tratando A\g como um parametro
de penalizacao. Tal aproximacao permite estimar B independente da forma funcional de

Ao(t), uma generalizagao muito bem sucedida.

1.4 Formulacao do Modelo de Risco Logistico

1.4.1 Densidade de Referéncia

Seja T' uma variavel aleatéria nao negativa representando o tempo de falha e seja a taxa

instantanea de falha, ou risco, definido como:

PUE<T<T+ AT >
A = lim (t=T< A: T =)
t—

Entao, o risco de referéncia tem a seguinte forma funcional, conforme Mackenzie (1996):

Cexp(ta +7)
Aot =
O( |C,O€,’7) 1+eXp(ta—|—7)’

(1.9)
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em que ¢ > 0 e,y € R. Entao, a expressao (1.9) caracteriza uma familia de trés parametros

de variaveis aleatorias nao-negativas com densidade de referéncia dada por:

fO(tKaav’Y) - )‘O(t|C7a77)SO(t|C7a7’y)7 (110)

na qual Sy(t|¢, a,y) é a fungao de sobrevivéncia definida por:

exp {—/Ot NolulC, o 7) du} (1.11)

e~ No(®)

So(t]¢, e, 7)

Desenvolvendo Ag(t), obtém-se:

t eua—l—'y
In (1+ ") 5
1+ ety
()

<

ta+y\ o

~ In (%) (1.12)
e

I

1

=

Q|

Portanto, aplicando (1.12) em (1.11), tem-se:

1+ etot ~a
So(t = _ 1.13
R (113
Assim, empregando (1.13) em (1.10), conclui-se que:

Cexp(ta+7) [1+exp(ta+q)) =

exp(ta + v exp(ta +7y “
fO(ﬂC? Oé,"Y) = ) (114>

L+exp(ta+7) | 1+ exp(y)

para t > 0, em que So(0|¢,a,7) = 1 e Sp(0|(,,y) = 0, para a > 0. A densidade é

imprépria para a < 0 e a fungao de sobrevivéncia de referéncia Sy(oo|(, o, ) tende ao limite

positivo
1

T+ exp )™

Y

aO(C; Q, ’7) - (
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com o* = |«|, pois
lal, p

t—o00, a<

1+ efat &
1+e7 )

lim OSO(t|C,CY,7) - t—><1x1>{1(11<0<

<
1+ lim e\ T
t—o00, a<0

1+ev

<
1 ]
B <1+eV)

Dado que este limite é positivo, tem-se que a funcao distribuicao associada nao converge

para a unidade. Ou seja, a funcao densidade nao integra 1, o que indica que ela é impropria.
Assim, é importante a leitura da Secao 1.5, na qual sao apresentados maiores detalhes a
) Y )

respeito de varidveis aleatorias improéprias.

A equacao (1.14) é, a partir de agora, chamada distribuicdo logistica generalizada depen-

dente do tempo.

1.4.2 Familia Reduzida

Quando ¢ = 1, uma familia biparamétrica de variaveis aleatérias nao-negativas é obtida.

Nela, a funcao risco de referéncia é dada por:

% exp(ta +7)
Ao (t|la = 1.15
O( ‘ 7’}/) 1 e (t )? ( )

que é a funcao logistica no tempo. Este modelo reduzido é de interesse, pois o logito da

funcao ¢ linear no tempo:

Py (t) —log{lis—)(\?(w} =ta+ 7. (1.16)

A equagao (1.16) pode ser vista como uma forma de modelar uma seqiiéncia de probabi-

lidades dependentes do tempo.
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1.4.3 Algumas Propriedades

Observe que se ( =14 €™ ie. (> 1, entao a expressao (1.9) torna-se:

_ (exp(ta+7)
)\O(t|C7aa’y) - 1+€‘Xp(tC¥—|—"}/)

= exp(ta+7), (1.17)

que corresponde a funcao risco para uma distribuicao de Gompertz.

exp(ta+7) 1le

ta+vy 4 : ~
Se e ¢ suficientemente grande, entao ; e (it )

_ (Cexp(ta+7)
)‘O(t|C7aa’y) - 1—|—exp(toz+’y)

= ¢ (1.18)

que caracteriza uma distribuicao exponencial dos tempos de sobrevivéncia.

Deste modo, as fungoes risco para o modelo logistico generalizado sao muito flexiveis, no

sentido de que podem tomar diferentes formas.

1.5 Variaveis Aleatérias Improéprias

Geralmente, assume-se implicitamente que o evento de interesse é obrigado a ocorrer, de
modo que S(c0) = 0, o que implica no fato de que o risco acumulado deve divergir, isto é
A(o0) = oo. Intuitivamente, o evento ocorrerd com certeza se o risco acumulado durante um

longo periodo for suficientemente alto.

E necessario observar que ha eventos de interesse que podem nao ocorrer, como é o caso
aqui discutido: uma pessoa pode nunca ser diagnosticada como portadora da doenga. Outros
exemplos de eventos como este s@o pessoas que nunca se casam e pessoas que nunca mudarao

de emprego, pois estao satisfeitas com a atual situacao.

Uma opgao para andlise é observar que as funcgoes risco e sobrevivéncia ainda podem ser
calculadas e estas ainda sao bem definidas mesmo com a nao obrigatoriedade de ocorréncia do
evento, conforme Rodriguez (2001). Por exemplo, estuda-se uma determinada doenga para
toda uma populagao (o que significa que nesse grupo hé pessoas ja diagnosticadas, outras que

serao diagnosticadas e outras que nunca serao diagnosticadas afetadas), caracterizando-se a
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censura por meio do uso da idade de diagndstico e idade atual (se a idade de diagndstico
for maior que a idade atual, tem-se a censura). Nesse caso, S(t) representa a proporgao de
pessoas com t anos de idade nao diagnosticadas e S(00) representaria a proporgao de pessoas

que nunca serao diagnosticadas.

Uma limitagao deste caminho é que se o evento nao é obrigado a acontecer, entao o tempo
de espera T pode ser nao definido (ou infinito) e, entdo, ndo caracterizaria uma varidvel
aleatéria prépria. Sua densidade, calculada a partir das fungoes risco e sobrevivéncia, seria
imprépria, pois nao integraria a unidade. E direto observar que o tempo de espera nao
seria definido. No exemplo citado, é impossivel calcular a idade média de diagndstico, pois
nem todas as pessoas sao diagnosticadas. Tal limitagao nao se mostra um problema, pois é

possivel calcular a idade mediana de diagnéstico.
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2 Modelo de Sobrevivéncia com
Fragilidade Genética

A seguir, sao apresentados os modelos multivariados de sobrevivéncia induzidos por fra-
gilidades genéticas. Tais modelos sao aplicaveis em analise de ligacao, como Li e Zhong
(2002).

Modelos de fragilidades sao modelos de efeitos aleatérios delineados para trabalhar com
dados de sobrevivéncia censurados, nos quais a diferenca entre grupos homogéneos é modelada

pelo acréscimo de um fator nao-observavel na fungao risco.

Este capitulo apresenta detalhes da abordagem de fragilidade, estendendo-se da sua cons-
trucao até sua inclusao na funcao risco, de forma multiplicativa. O modelo de sobrevivéncia
para idade de diagnostico de doenca é apresentado em seguida, quando define-se a funcao
conjunta de densidade e sobrevivéncia (densidade para individuos afetados e sobrevivéncia
para censurados). A fungao conjunta de densidade e sobrevivéncia caracteriza a verossimi-
lhanca retrospectiva a ser empregada na estimacao dos parametros. Define-se uma medida
de Lod Score, a ser empregada na andlise de ligacao (ferramenta utilizada em mapeamento

genético), como funcao da razao de verossimilhanga.

2.1 Modelo de Fragilidade Aditiva Gama

2.1.1 Construgao de Fragilidades Genéticas para Familias

Seja uma irmandade com n irmaos e denote seus pais por F' para pai e M para mae.
Assumindo-se independéncia entre pai e mae, existem apenas quatro alelos distintos por des-
cendéncia para um dado locus. Suponha uma série de marcadores numa regiao cromossomica

suspeita de ter o locus/loci da doenca em estudo. Se d é um ponto nessa regiao, deseja-se
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saber quando hé um gene susceptivel a doenga (DS) no locus d. Designam-se os cromosso-
mos paternos que contém o locus de interesse por (1,2) e os maternos, por (3,4). O vetor de

heranca alélica de uma irmandade no locus d é o vetor

Ad = (alya27 sy a?j—l)a2ja <. 7a“2n—1aaf2n)7

no qual ag;_1 = 1 ou 2 e ay; = 3 ou 4, isto é, os indices impares indicam a heranca paterna
e os pares, a materna. O vetor de heranca indica que partes do genoma no locus d sao

transmitidas para os n filhos a partir dos pais.

E importante definir o conceito de IBDy(identical by descendent - idéntico por des-
cendéncia), que indica o nimero de alelos compartilhados por grupos de individuos no locus
d, conforme Andrade e Pinheiro (2002). Aqui, os grupos de individuos sao pares de irmaos.

Desta forma, eles podem compartilhar 0, 1 ou 2 alelos, conforme a Figura 2.1.
1,2 4
[ I

O
C)ll =

i1y
— — —
IBD=2 IBD=1 IBD=0

1, 3 1,3 |
[ [

Figura 2.1: Identidade por Descendéncia

Definem-se as fragilidades genéticas devidas ao locus d para o pai e mae como
Zar = Un + Ugs
Zaym = Uaz + U,

nas quais Uy e Uy sao as fragilidades genéticas devidas a parte do genoma nos dois cro-
mossomos paternos no locus d; Uys e Uyy possuem interpretacao andloga, sé que para a mae.

Além disso, assume-se que as fragilidades paternas sejam independentes das maternas.

Para um dado vetor de heranca vy no locus d para uma irmandade, define-se a fragilidade

para o j-ésimo parente como

Zdj = Uda2j_1 + Udagj; j = 1, e,
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Assume-se que Uy, Uy, Ugz e Uyy sao independentes identicamente distribuidos segundo
uma distribui¢do Gama, I'(v4/2,7), para a qual i é o inverso do parametro de escala e vy é

o parametro de forma. Entao,

Zgi ~T(vg,m); j=1,...,n.

Contribuigoes genéticas para a doenga nao devidas ao inico locus d da doenga (por exem-
plo, devidas a loci nao ligados a d) ou contribuicoes para efeitos familiares compartilhados sao
consideradas pela adi¢ao de outro termo aleatério de fragilidade, U,, a fragilidade genética

e, entao, define-se a fragilidade genética para o j-ésimo individuo como:

Z; = Z4+U,
= Udagjfl + Udagj + Up7

na qual U, ~ I'(v,,n) em diferentes familias. Portanto, Z; ~ I'(vg + vy, n). Entao, as médias

das fragilidades sao

v, + U
B(2)) = B(2:) =+ = E(Z) = = —
e as variancias
v, + U
V(Z) =V (Zs) =+ =V(Z,) = pn—"’d

Assim, o parametro v, indicard a proporcao de variancia da fragilidade genética explicada
pelo locus d, visto que, para identificabilidade do modelo, a restricao vy + v, = 7 serd
empregada, como indicado na Secao 2.1.2. Deste modo, a variancia da fragilidade sera

1/(vq + vp) € v, serd interpretado como a porcao de variancia devida ao locus d.

As fragilidades para uma irmandade podem ser escritas de forma matricial,
Z = HU, (2.1)
expressao na qual

Z = (Z1,Zy,...,7,)

a1 a2 arz aja 1

Qp1 Ap2 Gp3 Apg 1

U = (Uan,Usp,Uds, Un,U,),
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com

ajl = [(agj_l = ].)

CLJQ = [<G2J71 = 2)

ajz = I(ag =3)

ajg = I(ay;=4); j=1,...,n,
tal que

Z representa o vetor de fragilidade para os n irmaos,
H ¢é a matriz indicadora de alelos herdados pelos individuos em questao,
U é o vetor das fragilidades genéticas e ambiental e

I(A) ¢ definida como a funcao indicadora de A (ou seja, I(A) = 1 se o evento A ocorre e

I(A) = 0, caso contrério).

2.1.2 Modelo Genético de Fragilidade Aditiva Gama

Seja uma irmandade com n irmaos, 7T} a variavel aleatéria idade de diagnéstico da doenga
para o j-ésimo irmao e (¢;,0,) o conjunto de dados, no qual ¢; é a idade de diagnéstico da
doencga (se §; = 1) ou idade de censura (se d; = 0). Assume-se que a funcao risco de
desenvolvimento de doenga para o j-ésimo individuo com idade ¢; seja modelada segundo o

modelo de riscos proporcionais com efeito aleatério Z;,
)\](t|ZJ) = )\0<t>6XJBZJ, j = 1, e, Ny (22)

para o qual A\g ¢ a funcao base de risco, X; ¢ um vetor de covariaveis observadas para o
j-ésimo individuo e 3 ¢ um vetor de parametros de regressao associado as covariaveis, Z; é
a fragilidade nao observada construida por (2.1). Como 7, ..., Z, sdo dependentes devido
a segregacao genética e fragilidade compartilhada, entao 7171, ...,7, também o sao. Para que

o modelo seja identificavel, considera-se vy + v, = n, entao E(Z;) =1,57=1,...,n.
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2.2 Modelo de Sobrevivéncia e Idade de Diagnéstico

2.2.1 Modelo de Sobrevivéncia e Fragilidade Genética

Assumindo independéncia condicional (7}|Z; sao independentes) e baseando-se no mo-
delo (2.2), observa-se que condicionando-se no vetor de fragilidade Z, a fungao conjunta de

sobrevivencia pode ser escrita como
—A1 (1) Z1——An(tn) Zn
S(tl,...,tn|Z1,...,Zn):€ 1t 2 n(tn) s

na qual Aj(t;) = Ao(tj)eX;'B; j=1,...,n.

Integrando-se em 71, ..., Z,, obtém-se a funcao de sobrevivéncia conjunta marginal, dada

por (conforme demonstrado no Apéndice):

4 vq/2
S(tl,...,tn) = H " X

i=1 [Z?:l Aj(t)ag + 77} e

X /i . (2.3)

[Z?:1 A;(t;) + 77} N

Na pratica, as observacoes sao geralmente censuradas e, entao, necessita-se tanto da
funcao de sobrevivéncia quanto de combinacoes das func¢oes densidades e sobrevivéncia. Para
uma irmandade com a irmaos afetados (7 = 1,...,a) e n —a nao afetados, a fungao conjunta

de densidade e sobrevivéncia é

P(t1,51:1,...,ta,5a:1,ta+1,(5a+1:O,...,tn,(sn:()):
2S(t1, ..., T,
(_1)(16 5(17 ) )

oty ...0t,

Para o caso de todos os irmaos nao afetados, i.e. a = 0, emprega-se a prépria funcao de
sobrevivéncia conjunta marginal, pois a funcao densidade é apenas para casos nos quais ha

censura.

Para familias com todos os irmaos afetados, a densidade conjunta é:

LSty ty)
ot;...0t,

p(tl,dlzl,,tn,(snzl):(—l)
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2.2.2 Caso Bivariado

Para uma irmandade com dois irmaos (pares de irmaos), deriva-se a fun¢ao conjunta de
densidade e sobrevivéncia para um par de irmaos que compartilham 0, 1 e 2 alelos idénticos
por descendéncia (IBD) no locus d. Essas fungdes conjuntas sdo apresentadas na Tabela
2.1', na qual empregam-se as notacoes A =Mty +m, j=12eAp =M +A+1
para simplificacao das expressoes. Observa-se que, quando vy = 0, a funcao conjunta de
sobrevivéncia nao depende do niimero de alelos IBD no locus d, sugerindo que nao ha ligacao

entre a doenca e o locus d.

Tabela 2.1: Funcao Conjunta de Densidade e Sobrevivéncia - Caso Bivariado

Fungao Conjunta de Densidade e Sobrevivéncia
P(t1,51 - 0,t2,52 - 0) - S(tl,tg)
P(t1,§1 - 1,t2,52 - 0) - Cl(tl,tg))q(tl)S(tl,tQ)
P(tl, (51 — 0,t27 52 — 1) — CQ(tl,tQ))\Q(tQ)S(tl, tg)

IBD; =0 IBD; =1 IBD,; =2
5 Vg 0 Up 3 vq/2 T vp T vg+Up
S(t1,t2) (A;A;) (Alz) (A{A§A12> <A12) <A12>
v, v vg/2 vg/2+v vg+v,
Giltnts) R+ LN e
v, v v v “+uv Vq+v
Caltiota) 455 A3 +/2dA— TR
Vp_ vd/2+vp vg+vp
C(tl’ t2) Af, Af, A2,

2.2.3 A Funcao Razao de Risco Condicional

O risco de recorréncia, Ay, € definido como a razao da probabilidade de desenvolvimento
da doenca para o [-ésimo irmao dado que o m-ésimo foi afetado e a probabilidade de desen-

volvimento da doenga na populagao.

Esse parametro é importante na determinacao do poder do método “par de irmaos afe-
tados” (ASP - affected sib-pair). Deve-se observar que para doengas com idades de inicio e
penetrancia dependente de idade, \s ignora tanto a idade atual do individuo [ como a idade
de inicio da doenca do irmao m. Para tais doencas, uma medida de agregacao familiar ade-

quada ¢ a razdo de riscos condicionais. Considere um par de irmaos (I, m). Sejam (7}, T,,)

!Demonstragoes na Secio A.2.
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as variaveis aleatorias idade de inicio de doenca para [ e m, define-se

Mt T = tm)

) = T > 1)

como a razao de risco condicional, na qual A(¢;|T,, = t,,) é a probabilidade instantanea de o
[-ésimo irmao ter a doenca com idade t;, dado que o m-ésimo irmao esta afetado com idade

tm € Nt|T,, > t,,) define-se similarmente, dado que o m-ésimo irméao esté sao na idade t,,.

Ci(t, m)O (751, )—|—C’(t )
Ci(t, tm) Crn (L, L)
C(ty, tm)
Ci(ty, tn)Con (b1, t)

¢(tl7 tm) =

- 14 (2.4)

na qual Cy(t;,t,), Cn(ti, tm) e C(t, t,,) encontram-se definidos na Tabela 2.1 para pares de
irmaos que compartilham 0, 1 e 2 alelos IBD no locus d. Deve-se observar que quando vy = 0,

o(t, t,,) nao depende do nimero de alelos IBD no locus d.

2.3 Verossimilhanca e Analise de Ligacao

2.3.1 Teste da Razao de Verossimilhanca Retrospectiva

O modelo de sobrevivéncia proposto pode ser usado para construir um teste baseado em
verossimilhanga para andlise de ligagao. Conforme a Tabela 2.1, quando vy = 0, a fungao
razao de risco condicional (2.4) entre um par de irmaos, a densidade conjunta e func¢ao de
sobrevivéncia para uma irmandade nao dependem do niimero de alelos IBD no locus d ou do
vetor de heranca no mesmo locus. Conseqiientemente, o teste de ligacao entre o locus d e a

doenca pode ser feito testando-se Hy : vy = 0.

Sejam a i-ésima irmandade com n; irmaos e (¢;,6;) = (ti,0i1, ..., tin;, 0in,) a idade de
inicio da doenca ou censura. Considera-se, também, um marcador M; para a i-ésima irman-
dade. Os dados (M;, t;, d;) podem ser tratados na verossimilhanga retrospectiva da informagao
marcadora M; condicionada nos fenétipos (t;,0;), como em Whittemore (1996). Uma vanta-
gem de usar a verossimilhanca retrospectiva é que a estatistica do teste dai provinda é livre

de vicios, se as familias sao corrigidas por seus fenotipos.
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A verossimilhanca retrospectiva para a i-ésima irmandade é

LZ'(’Ud,Up,A()(t),/B) = P(Mz|t1752)

B Za,j P(tl, 52| Ad = ad)P(Ad = ad|Mi) P(M)
Zad P(ti,6i|Ad:ad)P(Ad:ad) v

na qual P(t;,d;|Aq = aq) é apresentada no Apéndice para o caso bivariado sob a notagao
P(t;,6;|IBD = k), P(Aq = aq) é a probabilidade a priori do vetor de heranca Ay e P(Ay =
aq|M;) pode ser calculada usando métodos multiponto, segundo apresentado em Kruglyak

(1996). Para dados de pares de irmaos, a verossimilhanga retrospectiva é:

Li(Ud,Up,A()(t),,B) = P(Mz|t7,,(sl)
Zizo P(ti1, 001, ti2, 02| IBDg = k)P(IBDy = k| M;)
S oo P(tin, 0 tia, 6| IBDy = k)P(IBDy = k)
X P(MZ)7

na qual P(t;1,0;1,ti2, 0;2|IBDg = k) é dada na Tabela 2.1 e P(IBDy = k) é a probabilidade
a priori de um par de irmaos compartilhar k alelos IBD.

Essa fungao de verossimilhanca depende apenas do risco acumulado e quando v; = 0,

L;(0,v,,Ao(t)) = P(M;), entdo a estatistica da razdo de verossimilhangas é dada por

LRi(va, vy, B) = 2oy Pt 0iAg = aq) P(Aq = aq| M;)
e >0, P(tis 0ilAg = ag) P(Aq = aq)

Assumindo que existem K familias, define-se uma medida de Lod (logarithm of odds),

vide Olson, Witte e Elston (1999), no locus d como

K
Lod; = ma log,o LR;(vg, vy, B). 2.5
d vd,vp%; €10 (vd, vp, B) (2.5)

A medida de Lod escore é empregada em andlise de ligagdo, com o objetivo de realizar
o mapeamento genético. Sua construcao, uso e maiores detalhes sobre analise de ligacao sao
apresentados no Capitulo 3. Baseando-se na teoria de testes de razao de verossimilhancas
quando a hipétese nula encontra-se na fronteira do espaco espaco paramétrico, conforme Self
e Liang (1987), tem-se que, sob Hy, 2Lod,; In(10) distribui-se de acordo com uma mistura de

igual probabilidade de massa pontual em zero e uma qui-quadrado com um grau de liberdade.
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2.4 Modelo de Fragilidade com Risco Logistico

A proposta de modelo de fragilidade com risco logistico é construida aplicando a funcao
(1.15) em (2.2), o que resulta num caso paramétrico de (2.2). A fungdo risco acumulado,
representada por A;(¢;), empregada na construcao da fungao de sobrevivéncia (2.3) deve ser

substituida pela expressao (1.12), resultando:
)\J(tJ|Z]> :Ao(t)GXJﬁZJ, j = 1,...,77,,

para a qual,

exp(ta + )
Aot =
0( |Oé,’)/> <1 —|—€Xp(t0[ +'7)7
e
4
nvd/Z
S, tn) = <[] —5 ¢ X
i=1 |:Zj:1 Aj(ts)ag + 77}
x e b (2.6)
|:Zj:1 Aj(t;) + 77}
em que,
1 _’_etjoﬁr'y é
Aj(t)) = Aolt;)eXP, (2.8)

O fato de a funcao risco representar a probabilidade instantanea de falha justifica a
proposta de utilizacao de uma funcgao risco na forma logistica, pois funcao logistica é muito

empregada na modelagem de probabilidades.

Todas as caracteristicas deste modelo sao analogas as caracteristicas apresentadas desde

o inicio deste capitulo.
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3 Andlise de Ligacao

Este capitulo apresenta conceitos de analise de ligagao. Estao inclusas descrigoes do

mecanismo de recombinacao genética e construcao de teste de ligagao.

3.1 Conceitos de Analise de Ligacao

Cromossomos homologos segregam de modo independente. Alelos para locus de um
mesmo cromossomo podem co-segregar para uma razao relacionada com a distancia entre
eles no cromossomo. Tal razao é a probabilidade do evento recombinante ocorrer entre os

dois loci ou fragao de recombinacgao, denotada 6.

A fragdo de recombinagao varia entre zero (quando os loci estdo muito préximos) e 0,5
(quando estao muito distantes ou em cromossomos diferentes). Portanto, pode ser empregada
como uma medida de distancia genética, bastante funcional para pequenas distancias. Entre-
tanto, a fragao de recombinagao nao é uma medida de distancia aditiva (devido a possibilidade
de ocorréncia de multiplos crossing overs). A unidade de medida da fra¢do de recombinagao

é 1 unidade map = 1 centiMorgam (cM), cerca de 1% de fracao de recombinagao.

Dois loci sao ditos geneticamente ligados quando 6 = 0. O objetivo da analise de ligacao é
estimar 6 e testa-lo contra a hipotese Hy : # < 0,50. A estimativa da fracao de recombinacao,
é, é a propor¢ao de recombinagoes (proporgao de individuos que possuem um cromossomo
recombinado) em todas as oportunidades para recombinacao e, inicialmente, varia no inter-
valo [0,1]. Entretanto, a estimativa de méxima verossimilhanca é definida no conjunto de
valores admissiveis do parametro, assim nao excede 0,50, de acordo com Olson, Witte e Els-
ton (1999). Quando hé um crossing over, metade dos gametas resultantes continuam sendo

nao recombinantes. Portanto, se um crossing over ocorre a cada meiose, metade dos gametas

continuam originais. Assim 6 pode alcangar no méximo o valor 0,5.
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O termo ligacao refere-se a locus e nao para associar alelos a locus. Nao é correto dizer

que o gene de uma determinada doenca estd ligado com o alelo A pelo locus marcador.

Um teste de ligagdo pode ser feito com um teste qui-quadrado (k recombinagdes e n — k
recombinagoes comparadas com n/2 recombinagoes sob Hy). Mas, geralmente, ndo é possivel
contar o numero de recombinacgoes em heredogramas humanos. Além disso, ha formas mais

eficazes de realizar testes de ligagao, de forma que este teste nao serda empregado aqui.

Um teste uniformemente mais poderoso, pode ser encontrado utilizando o teste da razao

de verossimilhancas, conjuntamente com o Lema de Neyman-Pearson. Como tem-se

Hy:0 = 0,50 (3.1)
H,:0 < 0,50, utiliza-se
L(6,)
A = : 3.2
L(6o) (3:2)

expressao em que #; representa o estimador de verossimilhanca da fracao de recombinacao.
Este teste é comumente expresso em termos do logaritmo na base 10 da razao de verossimi-

lhanga. Assim, define-se a estatistica Lod Escore (logarithm of odds) do seguinte modo:

Lod Escore = Lod = Z(0) = log, [égg;ﬂ (3.3)
= logyo[L(61)] — logy[L(60)]. (3.4)

A aplicacao mais comum de anélise de ligacao € localizar, no genoma, um gene responsavel
por uma doenca herdada de acordo com as leis Mendelianas. O teste de ligagao serd aqui

expresso em termos do Lod Escore, por meio do teste de hipotese Hy : vy = 0.

3.1.1 Recombinacao Genética

Este fenomeno estd intimamente ligado com a meiose celular. E devido a ocorréncia de
recombinagao que existe um aumento na variabilidade genética, conferindo igual variacao aos

descendentes de uma espécie formados a partir dessas células.

Pode-se dizer que a recombinagao baseia-se em quebras que ocorrem quando os cromos-
somos homologos sao emparelhados, sendo que tais quebras sempre atingem duas cromatides
irmas em pontos correspondentes e sao seguidas de soldadura. Sua localizacao é casual, va-

riando de célula para célula e o nimero de recombinagoes é muito irregular. As cromatides
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que trocam pedacos, na seqiiéncia da meiose, serao 0os novos cromossomos que se distribuirao
entre as células filhas e, dessa forma, o conjunto génico recebido pelos descendentes depende

do resultado das trocas ocorridas durante o processo de divisao celular.

No célculo da distancia entre genes ao longo de um cromossomo, emprega-se a freqiién-
cia de recombinacao, pois esta depende da distancia entre os pontos nos quais ocorrem as
quebras e permutas. Na recombinacao, os alelos apenas trocam de posicao dentro do par
de cromossomos homdlogos, de modo que a estrutura e a fungao cromossoémica permanecem

inalteradas. Esse processo nao deve ser confundido com mutacao.

Na formacao de um gameta, os dois homologos sao copiados de cada par de cromossomos.
Na distribuicao de cromossomos homoldégos, a selecao de qualquer um deles proveniente
do pai ou da mae para uma célula filha é aleatoria. Quando os pares de cromossomos
homologos alinham-se, pode ocorrer um processo chamado de crossing-over, o qual resulta

na recombinacao genética.

Recombinagoes ocorrem freqiientemente e o nimero de crossing-over depende do tamanho

do cromossomo. Assim, pode-se relacionar fracao de recombinacao com distancia genética.

O fundamento da anélise de ligagao é que eventos de recombinagao ocorrem entre dois loci
genéticos (genes, marcadores, aberragdes cromossdmicas, etc) segundo uma razao relacionada
com a distancia entre eles em um mesmo cromossomo, isto €, loci que estao muito proximos

tendem a serem herdados juntos, conforme a Figura 3.1.

B b

|
A al a
B b B b
Figura 3.1: Recombinacao - Loci Préximos

Quando os loci sao fisicamente distantes, maior torna-se a chance de crossing-over e,
conseqiientemente, a de recombinacao. Assim, de acordo com a Figura 3.2, a presenca de

recombinacao ¢ um indicador da auséncia de ligacao.
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recombmantes

Figura 3.2: Recombinacao - Loct Distantes
A Tabela 3.1 apresenta um sumaério das possibilidades em uma anélise de ligacao.

Tabela 3.1: Resumo de Recombinacao

Mesmo Cromossomo Cromossomos
Muito Préximo | Préximo | Distante Diferentes
Freqiéncia de Rara Pouca | Freqiiente Freqiiente
Crossing-Over
Ligacgao Sim Sim Nao Nao
0 0% 1-49% 50% 50%

3.1.2 Teste e Estimacgao

Com um teste de ligacao, deseja-se saber se os dados possuem informagoes suficientes para
afirmar-se da existéncia de ligacao entre dois genes. Usualmente, possuem-se loci marcadores
com localizagao genética conhecida e uma doenca para a qual deseja-se encontrar a causa
genética. Portanto, constréi-se um teste baseando-se na possibilidade de ligacao entre o gene
de doenca e os loci marcadores. Geralmente, uma estatistica do teste superior ao valor critico
trés é aceito como evidéncia significante de ligacao, a um nivel de significancia aproximado

de 5%. Para doencas complexas, este valor critico pode apresentar-se pequeno.

Apés encontradas evidéncias significativas de ligacao da doenga com um marcador, passa-
se a procurar a localizagao deste gene. Sabe-se da correspondéncia entre a fracao de recom-
binacao e a distancia fisica no cromossomo. O ponto 6 que maximiza o lod score, o EMV, é

uma estimativa da fragao de recombinagcao.
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4  Procedimentos Computacionais

A seguir serao apresentados os procedimentos computacionais empregados na maxi-
mizacao da fungdo Lod Score baseada na verossimilhanga retrospectiva (2.5). O programa
para a estimacao foi criado em MATLAB 6.1, compilado em MEX e C, tendo por finalidade

a otimizacao do processo.

4.1 Meétodo para Maximizacao

A fungao (2.5), também apresentada a seguir, é nao-linear e, portanto, procedimentos
adequados devem ser aplicados. Além disso, existem restrigoes a serem satisfeitas: vq, v, € ¢

devem ser nao-negativos e vq + v, = 1.

K

Lod; = max Zlog10 LR;(va, vy, B)
=1

’Uliv’Upo B

4.1.1 Otimizacao com Restricoes

Em uma otimizacao com restrigoes, o objetivo geral é transformar o problema em um
sub-problema mais simples que possa, entao, ser solucionado e usado como parte de um
processo iterativo. Uma caracteristica de uma ampla classe de métodos ¢é a tradugao do
problema com restricoes para um problema basico sem restrigoes por meio de uma funcao
de penalizacao para as restricoes. Dessa forma, o problema com restricoes é solucionado
usando uma seqiiéncia de otimizacoes reparametrizadas sem restricoes que, no limite da
seqiiéncia, converge para o problema com restri¢coes. Esses métodos sao agora considerados
relativamente ineficientes e foram substituidos por métodos baseados na solucao das equagoes

de Kuhn-Tucker (KT). As equagoes de KT sao condigbes necessdrias para a otimalidade para
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um problema de otimiza¢ao com restrigoes.

Considere o problema geral (PG) de otimizacao:

win f(z), (4.1)

tal que:

GZ(LL’):O, ’i:l,...,me
Gi(z) <0, i=m.+1,....,m

xléxéxua

no qual x é um vetor de parametros, x € ", f(x) é a fun¢do a ser minimizada (f(x) : R —
R), e a funcdo vetorial G;(x) retorna os valores das restrigdes de igualdade e desigualdade
calculadas em z (G;(z) : R* — R™).

Uma solucao precisa para este problema nao depende apenas do tamanho do problema
em termos de nimero de restrigoes e parametros, mas também das caracteristicas da funcao e
restricoes. A solucao de um problema nao-linear geralmente requer um procedimento iterativo
para estabelecer uma direcao de busca em cada passo da iteracao principal. Isto é geralmente
alcancado pela solucao de um problema de programagao linear, programagao quadratica ou

de um sub-problema sem restrigoes.

Baseado no problema geral (4.1), as equagdes de Kuhn-Tucker sdo definidas como:

V@) + ) NVGi(a®) =0,
=1
AIGi(z") =0, i=1,....,m

A>0, i=me+1,...,m.

A primeira equagao descreve um cancelamento entre os gradientes da funcao a ser mini-
mizada e as restrigoes ativas no ponto da solucao. Para que os gradientes sejam cancelados,
Multiplicadores de Lagrange (A;,i = 1,...,m) precisam balancear os desvios na magnitude
da funcao objetivo e dos gradientes das restrigoes. Visto que apenas restri¢oes ativas sao
inclusas no procedimento de cancelamento dos gradientes, restrigoes que nao sao ativas nao
devem ser acrescidas no procedimento descrito e, entao, os multiplicadores de Lagrange sao

iguais a zero (implicito nas duas tltimas equagoes).
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A solucao das equacoes de Kuhn-Tucker formam a base de vérios algoritmos de pro-
gramagcao nao-linear. Tais algoritmos procuram calcular diretamente os multiplicadores de
Lagrange. Métodos quasi-Newton para casos com restrigoes garantem uma convergéncia
super-linear por meio do acimulo da informacao de segunda ordem com respeito as equagoes
de KT, usando um método quasi-Newton de atualizagao. Estes métodos sao conhecidos
como Métodos de Programagao Quadratica Seqiiencial (PQS), visto que um sub-problema
de programagao quadratica é solucionado a cada iteragao principal (também conhecido como

métodos de Programagcao Quadratica Iterativa e Programacao Quadrética Recursiva).

4.1.2 Programacao Quadratica Seqiiencial

A implementacao de Programacao Quadratica Seqiiencial disponivel no MATLAB funda-

menta-se em trés passos:

e Atualizacao da matriz Hessiana da funcao Lagrangiana;
e Solucao do problema de programacao quadratica e

e Busca linear e calculo da funcao mérito.

4.1.2.1 Atualizagao da Hessiana

Em cada iteracao principal, uma aproximacao quasi-Newton positiva-definida da Hessiana
da funcao Lagrangiana, H, é calculada usando o método BFGS (variacdo do algoritmo de
otimizacao de Newton, na qual uma aproximacao da Hessiana é obtida a partir de gradientes
calculados em cada iteragdo do algoritmo), para o qual \;, (i = 1,...,m) é uma estimativa

dos multiplicadores de Lagrange.

T T
94 Hk Hi,

H.., = H.+ — , em que
* Qesy  sFHysy

Sk = Tg41 — Tk

@ = Vf(rpa)+ Z AiVgi(Zpi1) — (Vf(xk) + Z )\ngi(:vk)) .

i=1 i=1

Powell (1978) recomenda manter a Hessiana positiva definida, mesmo que ela possa ser

positiva indefinida no ponto de solugdo. Uma Hessiana positiva definida ¢ mantida com g} s,
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positivo a cada atualizagio e H inicializada com uma matriz positiva definida. Quando g} sy,
nio é positiva, g, ¢ modificada de forma que ¢/ s, > 0. O objetivo geral desta modificagao é
alterar os elementos de g, que contribuem para uma atualizacao positiva definida, o minimo
possivel. Portanto, numa fase inicial da modificacao, o elemento mais negativo de q; X s €
. . . , . , . , T . . .
repetidamente diminuido. Este procedimento ¢ continuado até que g s, seja maior ou igual
a 1075, Se apds esse procedimento, ¢i s; ainda nio é positivo, q; é modificado adicionando

um vetor v multiplicado por um escalar w, ou seja:

qx = qr+ wv, para o qual

v = Vgi(Tr1)9i(xr1) — Vai(ze)gi(zk), se (qr)iw <0 e (gr)i(sk)i <0, (i=1,...,m)

v; = 0, caso contrario,

e w ¢ sistematicamente aumentado até que g} s;, seja positivo.

4.1.2.2 Solucao do Problema de Programacao Quadratica

A cada iteracao principal do método de Programacao Quadratica Sequencial, um pro-
blema de Programacao Quadratica é resolvido de forma tal que A; refere-se a i-ésima linha
da matrix A,,xn.

. L or T
52;%%‘1(61) = §d Hd+c'd

A,Ld = bl izl,...,me
Azd S bl i:me+1,...,m.

O procedimento de solucao possui duas fases: a primeira envolve o célculo de um ponto
possivel (se existir); a segunda fase envolve a geragao de uma seqiiéncia iterativa de pontos
possiveis que convergem para a solucdo. Neste método um conjunto ativo é mantido, Ay, que
¢ uma estimativa das restrigoes ativas no ponto de solugcao. Virtualmente, todos os algoritmos
de Programagao Quadratica sao métodos de conjunto ativo. Este ponto ¢é enfatizado porque
existem diferentes métodos que sao muito similares em estrutura mas que sao descritos em

termos muito diferentes.

Ay € atualizado em cada iteracao, k, e é usado para formar uma base para a direcao de

procura dp. Restricdes de igualdade sempre permanecem no conjunto ativo, A;. A notacao
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para a variavel di ¢ usada para diferencid-la de dj nas iteracoes principais do método de
Programacao Quadratica Seqiiencial. A diregao de busca, cik, é calculada e minimiza a funcao
objetivo de acordo com os limites das restricoes. O subespaco possivel para dy é formado a
partir de uma base, Zj, cujas colunas sdo ortogonais a estimativa do conjunto ativo A4 (i.e.,
A7y, = 0). Portanto, uma direcao de busca, que é formada a partir de uma soma linear de

qualquer combinacao das colunas de Z;, permanece nos limites das restrigoes ativas.

A matriz Zj, é formada a partir das (m — [) colunas da decomposicio QR da matriz AT,

em que [ é o niumero de restrigoes ativas e [ < m. Isto é, Z; é dada por:

Z, = Q[ l+1:m],  paraaqual
R

QTAT -
0

Encontrado Zj, uma nova dire¢ao de busca dj, é determinada de modo a minimizar ¢(d),
tal que dj estda no espacgo nulo das restrigoes ativas, isto é, dj é uma combinagao linear das

colunas de 7y, i.e. dy = Zp para algum vetor p.

Entao, se se observa a funcao quadratica como funcao de p, substituindo por d, tem-se:

1
q(p) = §pTZ,?Hka+cTka.

Efetuando a diferenciacao com respeito a p:

Valp) = Z[HZwp+ Zc.

Vq(p) é o gradiente projetado da fungao quadratica no subespago definido por Z;. O
termo Z] H Z}, é chamado Hessiana projetada. Assumindo que a matriz Hessiana H é positiva
definida, entdao o minimo da fungao ¢(p) no subespaco definido por Z; ocorre quando V¢q(p) =

0, que é a solucao do sistema de equacoes lineares:

ZFHZyp = —Zlec

Um passo €, entao, tomado na seguinte forma:

Tpy1 = Tp+ ochk, no qual: cik = Z,Zp.
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A cada iteracao, por conta da natureza quadratica da fungao objetivo, existem apenas
duas escolhas para a largura do passo . Um passo de unidade em cik é o passo exato para
o minimo da funcao restrito ao espaco nulo de A;. Se este passo pode ser dado, sem violar
nenhuma restri¢ao, entao esta é a solugao para (4.2). Caso contréario, o passo na dire¢ao d
para a restricao mais proxima ¢ menor que a unidade e uma nova restricao é incluida no
conjunto ativo na préxima iteracao. A distancia para os limites de restricbes em qualquer

direcao di, é dada por:

'_(Aixk - bi)

a = min; ., (i=1,...,m),
Aqd

que € definido para restrigdes que nao estao no conjunto ativo e no qual a dire¢ao dj va rumo

ao limite de restricao, i.e., A;dp > 0,7=1,...,m.

Quando n restrigoes independentes sao incluidas no conjunto ativo, sem localizacao do
minimo, multiplicadores de Lagrange, A\, sao calculados para satisfazer o conjunto nao-

singular de equacoes lineares:

Ag)\k = C.

Se todos os elementos de A\, sao positivos, xj. é a solucao étima da programacao quadratica
(4.2). Entretanto, se qualquer componente de A\ é negativo, e isso néo corresponde a uma
restricao de igualdade, entao o elemento correspondente € retirado do conjunto ativo e uma

nova iteracao ¢é realizada.
Inicializacao:

O algoritmo requer um ponto possivel para iniciar. Se o ponto atual do método de
Programacao Quadratica Seqiiencial nao é possivel, entao um ponto pode ser encontrado

solucionando o problema de programacao linear:

min v,



4.1 Meétodo para Mazimizacdo 32

considerando-se as seguintes restrigoes:

v € R

m
=
5

X
AZ'ZL' = bz izl,...,me

Ax—y < b it=me+1,...,m.

Um ponto possivel (se existir) para (4.2) pode ser encontrado ajustando x ao valor que sa-
tisfaz as restricoes de igualdade. Isto pode ser alcancado resolvendo um conjunto de equacgoes
lineares sub- e sobredeterminado a partir do conjunto de restri¢oes de igualdade. Se existir
uma solucao para este problema, entao a variavel v é definida como a restricao de desigualdade

maxima neste ponto.

O algoritmo de programacao quadratica acima é modificado para problemas de pro-
gramagao linear ajustando a direcao de busca para a direcao de descida mais rapida a cada
iteragao na qual g, é o gradiente da fungao objetivo (igual aos coeficientes da fungao objetivo

linear).

dy = —ZpZl g

Se um ponto possivel é encontrado usando o método de programacao linear acima, entra
a fase principal da programacao quadratica. A direcao de busca dj € inicializada com uma

direcao de busca d; encontrada a partir da solucao do conjunto de equacoes lineares:
Hdl = —Gk,

para o qual g; é o gradiente da funcdo objetivo na iteracao atual zy (i.e. Hxyg + ¢).

Se uma solugao possivel nao for encontrada para o problema de programacao quadratica,
a direcao de busca para a rotina principal do método de Programacao Quadratica Seqiiencial

dj ¢ encontrada como aquela que minimiza ~.
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4.1.2.3 Busca Linear e Funcao Mérito

A solucao para o subproblema de programacao quadratica produz um vetor dg, que é

usado para formar uma nova iteracao:

Trp1 = Tp + ady.

O parametro de tamanho do passo «j é determinado afim de produzir uma reducao
suficiente na fun¢ao mérito. A fungdo mérito usada por Powell (1978) com a forma abaixo

foi usada na implementacao:

U(z) = f(x)+irigi(x)+ Z r; max{0, g;(z)}.

1=me+1

Powell recomenda que o parametro de penalizagao seja:
1 .
ri = (rge1)i == max{/\i,i((rk)i—l—)\i)} , 1=1,...,m.

Isso permite restricoes de contribuicao positiva que sao inativas na solucao da pro-
gramacao quadratica mas foram recentemente ativas. Nesta implementacao, inicialmente,

o parametro de penalizacao é calculado como:

IVf ()l

ry = :
Z IVgi(x)ll
tal que || - || representa a norma Euclidiana.

Isso garante maiores contribuigoes das restricoes com gradientes menores para o parame-

tro de penalizacao.
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5 Analise de Dados

No presente trabalho, foram analisados dados simulados, gerados por meio do emprego do
G.A.S.P. (Genometric Analysis Simulation Program). A geracao das idades de diagndstico
foi baseada numa densidade logistica, como apresentada na Equacao (1.10), com a = 0,1,
v=0,1e ¢ = 0,005 que implica na densidade apresentada na Figura 5.1; ao passo que a

simulagao das idades atuais foi feita de acordo com uma U(60,80).

10° Densidade Verdadeira x10° Funcao Risco Verdadeira

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Idade

Figura 5.1: Funcgoes Densidade e Risco Verdadeiras

Para o primeiro conjunto de dados, foi simulada uma caracteristica binaria devida a um
locus com dois alelos que ¢ ligado aos marcadores 1, 2, 3, 4 e 5. Tal caracteristica binaria é a
indicadora de doenca. A partir dai, foram geradas a idade de diagnéstico e a idade atual de
acordo com a caracteristica binaria. O segundo conjunto de dados foi gerado de modo similar
ao primeiro, exceto pelo fato de que o locus responsavel pela caracteristica qualitativa nao

apresenta ligacao com os marcadores.

Os dois conjuntos de dados simulados com o G.A.S.P. sao constituidos de mil familias
nucleares com dois filhos, portanto, quatro membros na familia (pai, mae, primeiro filho e

segundo filho).
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Intervalos de confianga para os parametros foram construidos com o emprego do método

Bootstrap de reamostragem.

O pacote GeneHunter ajusta o modelo de andlise de ligagao utilizando um enfoque di-
ferente do proposto no Modelo de Fragilidade com Risco Logistico. O GeneHunter utiliza
como resposta a condicao de afetado (ou nao) de cada paciente, desconsiderando a estrutura
de andlise de sobrevivéncia existente nos dados. Por tal motivo, empregou-se um método

alternativo para comparacgao dos resultados.

A solugao encontrada para a validagao do Modelo de Fragilidade com Risco Logistico foi
ajustar o modelo de Cox para cada conjunto de dados e calcular os residuos por Martingalas
(empregando-se o SAS). A partir dai, empregam-se os residuos como caracteristica quanti-
tativa a ser analisada pelo GeneHunter, via métodos nao-paramétricos, obtendo-se o escore
Z (Z-score), comumente utilizado para andlise de ligacdo de caracteristicas quantitativas
(QTL). Portanto, comparam-se os modelos e valida-se a proposta do Modelo de Fragilidade
com Risco Logistico por meio dos p-valores associados a cada uma das estatisticas Z e Lod
escores, uma vez que Z2 ~ x? e 2LodyIn(10) ~ 1x3 + 1%, conforme Kruglyak (1996), Li e
Zhong (2002) e Self e Liang (1987).

E possivel observar, conforme apresentam as Figuras 5.1 e 5.2, que o método proposto
nao estimou corretamente os parametros, o que causou uma diferenga considerdvel entre a
densidade verdadeira e as estimadas. Conseqiientemente, a ma estimacao dos parametros

reflete-se nas funcgoes risco estimadas, vide Figuras 5.1 e 5.2.
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Figura 5.2: Comparagoes de Densidades e Riscos
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5.1 Analise de Dados Simulados com Ligacao

A proposta de analise de ligagao por meio do Modelo de Fragilidade com Risco Logistico
mostra-se concordante com os resultados obtidos com o ajuste do Modelo de Cox com residuos

por Martingalas ajustado pelo par SAS/GeneHunter.

Os cinco marcadores foram simulados com forte ligagao, caracteristica atestada por am-
bos os métodos, SAS/GH (SAS/GeneHunter) e MFRL (Modelo de Fragilidade com Risco

Logistico), devido ao fato de o p-valor ser inferior ao limite usual de 5%.

Observa-se uma tendéncia do método MFRL ser mais conservador quando comparado
ao SAS/GH, conforme apresentado na Tabela 5.1. Apesar desta caracteristica, é importante
ressaltar a forte evidéncia de ligacao apontada por ambos os métodos na posicao 7,38 e
vizinhanga, onde foi simulado o locus causador da doenga. Deve-se observar que, na regiao
onde encontra-se o locus causador, o MFRL apresenta os valores minimos de significancia,

rejeitando-se a hipdtese nula de inexisténcia de ligacgao.

Tabela 5.1: Comparagao entre SAS/GH e MFRL - Caso com Ligagao

Posigao P-valor Posigao P-valor Posigao P-valor
SAS/GH | MFRL SAS/GH | MFRL SAS/GH | MFRL
0,00 10-1¢ 0 7,38 0 0 14,75 10-1¢ 0
1,05 10716 0 8,43 0 0 15,80 10716 0
2,11 0 0 9,48 0 0 16,86 10715 0
3,16 0 0 10,54 0 0 17,91 10715 0
4,21 0 0 11,59 0 0 18,96 10710 0
5,27 0 0 12,64 0 0 20,02 101 0
6,32 0 0 13,70 10716 0 21,07 10714 0

Tabela 5.2: Parametros Verdadeiros e suas Estimativas - Caso com Ligagao

V4 Up « Y CO ﬁ
Verdadeiro 0,4000 | 0,0005 | 0,1000 | 0,1000 | 0,0050 | 2,0000
Limite Inferior 95% | 0,3346 | 0,0008 | 0,0202 | 0,1472 | 0,1311 | 0,6634
Estimado 0,3958 | 0,0010 | 0,0208 | 0,1663 | 0,1429 | 0,7837
Limite Superior 95% | 0,4569 | 0,0011 | 0,0215 | 0,1854 | 0,1547 | 0,9039
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Apesar das diferencas existentes entre as estimativas dos parametros e os valores ver-

dadeiros respectivos (conforme ilustra a Tabela 5.2), é necessario enfatizar que o método

proposto foi capaz de detectar o mesmo padrao de ligacao detectado pelo GeneHunter/SAS,

conforme apresenta a Figura 5.3, pois houve a sobreposigao (perfeita) dos p-valores ao longo

de toda a regiao cromossomica analisada.
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Figura 5.3: P-valores para SAS/GH e MFRL - Caso com Ligagao

Conforme ilustra a Figura 5.4, observa-se a congruéncia entre o padrao de ligacao detec-

tado entre o GH/SAS e o MRFRL, sendo que este tltimo apresenta o comportamento de

ligacdo dos dados com bastante mais evidéncia que o primeiro. A regiao onde encontra-se o

pico de ambas as curvas é o local onde encontra-se a causa da doenca.

Estatistica do Teste

Comparacao entre GH e MFRL

— GH/SAS
—— MFRL

6 8 10 12 14
Posicao

Figura 5.4: Estatisticas do Teste para SAS/GH e MFRL - Caso com Ligacao

O comportamento das estimativas dos parametros relativos ao modelo proposto nao foi

de acordo com o esperado, quando comparado ao padrao utilizado para a geracao dos dados,

de acordo com a Tabela 5.2. O presente conjunto de dados foi gerado de modo tal que
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houvesse ligagao entre os marcadores e o locus causador da doenga, e, de acordo com o citado
anteriormente, tal caracteristica revela-se a medida que v, distancia-se de 0. Verifica-se uma
concordancia entre os valores verdadeiro e estimado para vg, v, € 7. Este problema pode ser
causado pelo procedimento de estimagao, que é bastante dependente da condicao inicial do
processo, de modo que diferentes condic¢oes iniciais podem gerar diferentes estimativas, além

de influenciar bastante na convergéncia do procedimento.

5.2 Analise de Dados Simulados sem Ligacao

Para os dados referentes aos cinco marcadores simulados sem ligacao com o locus causador
da doenca, o MFRL apresenta resultados adequados. Como os dados foram gerados sob a
hipétese nula (inexisténcia de ligacao), deseja-se que o teste nao rejeite tal hipétese: fato
observado com mais evidéncia no MFRL, conforme apresentado na Tabela 5.3. Destaca-se
a capacidade do Modelo de Fragilidade com Risco Logistico detectar os padroes de ligacao
ao longo do cromossomo, assim como o SAS/GeneHunter, vide Figura 5.5, pois ndo houve
a rejeicao da hipdtese nula em nenhuma posicao. Além disso, é necessario enfatizar que o
teste de hipdtese por meio do MFRL nao rejeitou a hipétese nula com muito mais evidéncia
(seguranca) que o SAS/GeneHunter, devido ao fato de os p-valores via MRFRL sempre serem

maiores que aqueles via SAS/GeneHunter.

Tabela 5.3: Comparacao entre SAS/GH e MFRL - Caso sem Ligagao

Posigao Valor-p Posigao Valor-p Posigao Valor-p

SAS/GH | MFRL SAS/GH | MFRL SAS/GH | MFRL

0,00 0,96412 | 1,00000 7,38 0,61912 | 1,00000 || 14,75 0,60724 | 1,00000
1,05 0,87122 | 1,00000 8,43 0,67346 | 1,00000 || 15,80 0,61870 | 1,00000
2,11 0,76165 | 1,00000 9,48 0,75867 | 1,00000 || 16,86 0,53346 | 1,00000
3,16 0,67187 | 1,00000 | 10,54 0,84330 | 1,00000 | 17,91 0,45898 | 1,00000
4,21 0,62797 | 1,00000 || 11,59 0,75816 | 1,00000 || 18,96 0,42841 | 1,00000
5,27 0,61790 | 1,00000 || 12,64 0,67309 | 1,00000 || 20,02 0,45041 | 1,00000
6,32 0,60636 | 1,00000 || 13,70 0,61953 | 1,00000 || 21,07 0,50032 | 1,00000

De acordo com a Figura 5.6, observa-se nao foi detectada ligacao por nenhum dos dois
métodos, pois as estatisticas do testes apresentam-se bastante proximas de zero (ao contrario

daquelas reportadas no caso de ligagdo apresentado anteriormente).
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Tabela 5.4: Parametros Verdadeiros e suas Estimativas - Caso sem Ligacao

Uq Up o Y CO ﬁ
Verdadeiro 0,0050 | 0,0500 | 0,1000 | 0,1000 | 0,0050 | 2,0000
Limite Inferior 95% | 0,0047 | 0,0422 | 0,2189 | 0,2621 | 0,9793 | 1,3454
Estimado 0,0061 | 0,0559 | 0,2803 | 0,3356 | 1,2618 | 1,5496
Limite Superior 95% | 0,0076 | 0,0696 | 0,3418 | 0,4090 | 1,5463 | 1,7539

Gomparacao entre GH e MFRL

— GHISAS

Figura 5.5: P-valores para SAS/GH e MFRL - Caso sem Ligagao

Figura 5.6: Estatisticas do Teste para SAS/GH e MFRL - Caso sem Ligagao
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Observa-se discordancia entre os parametros reais e suas estimativas. Mas, a estimativa

do parametro vy, responsavel pela deteccao de ligacao, é bastante proxima do valor verda-

deiro, o mesmo ¢é observado para v,, de acordo com a Tabela 5.4. Mais uma vez, o problema

de condicao inicial e estabilidade do processo diante de condigoes iniciais distintas pode ser

responsavel pela estimacao incorreta dos parametros.
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Conclusao

A maximizacao da razao de verossimilhancas apresentada é uma tarefa muito complexa,
pois trata-se da razao de duas combinagoes convexas das mesmas trés fungoes. Desta forma,
o procedimento de maximizacao nao apresenta-se muito estavel, pelo fato de a funcao apre-

sentada possuir maximos locais dentro do espaco paramétrico.

Outros procedimentos para estimagao dos parametros podem ser empregados como, por
exemplo, o Algoritmo EM. Maior estudo a respeito da inferéncia dos parametros exige des-
taque por diversos motivos, como convergéncia dos estimadores de maxima-verossimilhanca
obtidos por maximizacao numérica, haja visto que os estimadores nao possuem forma fechada

e a complexidade da estrutura da verossimilhanca torna-se bastante alta.

A aplicacao de testes assintéticos (Wald, Razao de Verossimilhanga e Score) para os
parametros «, vy e (3 ndo foi realizada devido ao fato de nao ter sido possivel determinar P(M;),
motivo pelo qual optou-se pela maximizacao da razao de verossimilhanca sob a hipétese de

nao-ligacao.

A extensao do Modelo de Fragilidade com Risco Logistico para uso em heredogramas
mais complexos (com mais de uma geragdo e sem restrigdes quanto ao numero de filhos)
permitira uma analise mais verossimil dos dados, por outro lado aumentara significativamente

a complexidade computacional do problema.

Anilise de dados disponibilizados pelo GAW 12 (Genetic Analysis Workshop, 2000) esta
sendo conduzida, afim de continuar com o processo de averiguacao da validade da proposta.
Entretanto, encontrou-se uma situacao que precisa ser contornada afim de proceder com o
estudo. Os dados possuem uma estrutura familiar complexa que, ao ser modificada afim de a
presente técnica ser utilizada (ou seja, efetuar a extragao de todos os pares de irmaos, de forma
a existir apenas familias nucleares compostas por pais e dois filhos), influi negativamente
nos resultados. Se a andlise de ligacao for conduzida pelos meios usuais, observa-se no

cromossomo seis evidéncias de ligacao na regiao 30-32cM; enquanto que, ao utilizar os dados
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no formato de pares de irmaos (sibpair data) nao é possivel detectar tais evidéncias.

O modelo aqui discutido constitui uma proposta que se mostra muito eficaz e deve ter
seu estudo continuado, pois ele foi capaz de detectar os padroes de ligagao e nao-ligacao
(como ilustrado nas Figuras 5.3 e 5.5), apesar da diferenga entre os modelos ajustados pelo
GeneHunter e Modelo de Fragilidade com Risco Logistico. Andlises mais detalhadas (ou-
tras propostas de maximizacao, como verossimilhancas perfiladas, além de comparagoes com
os modelos de Li, 2002 e Mackenzie, 1996 afim de melhor validar o modelo aqui proposto)
devem ser conduzidas para um melhor desenvolvimento desta proposta, que agrega um fer-
ramental importante para estudos de doencas complexas que exijam andlise de sobrevivéncia

e mapeamento genético concomitantes.
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entao a funcao de sobrevivéncia é expressa por
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Para derivar-se P(t1,d; = 1,t3,00 = 1|{IBD = 0), tem-se que
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ANEXO B

Glossdrio

Alelos: Diversas formas de um mesmo gene que ocupam o mesmo locus (a mesma regiao)

em cromossomos homologos e que determinam um carater e formam um genotipo.

Cromossomo: Estrutura celular alongada presente no nucleo das células eucariéticas for-

mada por proteinas e DNA.

Crossing-Over: A troca de partes correspondentes entre cromossomos homologos por
quebra e reuniao. Mais precisamente é a troca de partes entre cromatides nao-irmas,

fenomeno tipico da meiose.

Fenétipo: Referente as propriedades morfolégicas, fisiologicas, bioquimicas, comportamen-
tais e outras de um organismo. O fendtipo se desenvolve pela interacao entre os efeitos

do gene e os efeitos ambientais.

Gene: Conceito muito complexo que se refere a unidade da hereditariedade, transmitida
de uma geracao para outra através dos gametas. O gene corresponde a determinado
segmento de DNA que codifica proteinas. Todavia o gene nao atua sozinho na de-
terminacao das caracteristicas individuais, mas ele interage com outros genes e com o

ambiente.
Genoma: Conjunto de genes presentes em todos os cromossomos de um individuo.

Genotipo: Termo que se refere ao conjunto de genes de um organismo. Normalmente
este termo se refere a composicao genética de um individuo em um locus especifico ou

conjunto de loci .
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Heredograma: Representagao grafica de uma familia, podendo incluir caracteristicas como

fenotipos e gendtipos.
Locus: A posigao de um gene num cromossomo (pl. loci ).
Marcador: Gene de locus conhecido exatamente sem funcao de codificacao.

Penetrancia: Probabilidade de desenvolvimento de uma caracteristica (doenca, por exem-

plo), condicionada no genétipo do individuo.

Segregacao: Transmissao de caracteres paternos para seus descendentes.
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