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Resumo

O mapeamento genético pode ser definido como uma série de procedimentos
experimentais e estatisticos que buscam detectar genes associados a etiologia e reg-
ulagao de tragos quantitativos, além de estimar os efeitos genéticos e as localizagoes
genomicas correspondentes. Neste trabalho, apresentamos diferentes formulagoes
de modelos de regressao tteis na identificacao de QTL’s (quantitative trait loci)
considerando delineamentos experimentais que envolvem cruzamentos controlados
de animais ou plantas. Com base em informagoes obtidas por meio dos mapas
de marcadores moleculares, pode-se ajustar desde modelos mais simples; como é o

" caso daqueles utilizados na busca por evidéncias da presenca de um tnico QTL, até
modelos mais complexos; como os que permitem a busca por multiplos QTL’s e seus
possiveis efeitos de interagao (epistasia), e aqueles modelos com efeito de pleiotropia
para os casos em que um mesmo conjunto de genes esta associado a mais de um
fenétipo. A aplicacao destes modelos é considerada por meio da andlise de um con-
junto de dados genotipicos e fenotipicos de ratos provenientes de um delineamento
F2, coletados no Laboratério de Genética e Cardiologia Molecular do Instituto do
Coragao de Sao Paulo (InCor), com o objetivo de identificar genes relacionados a

doencgas cardiovasculares.



Abstract

QTL mapping can be defined as a series of experiment and statistical procedures
used to identify genes associated to quantitative traits etiology and regulation. Esti-
mation of QTL’s (quantitative trait loci) position and effects are considered through
this metodology. In this work, we introduce different formulations of regression
models useful to identification of QTL’s considering experimental designs that en-
volves inbred crosses of animals and plants. Based on informations obtained from
molecular markers maps, we are able to adjust since simple models, as those used
on the search for evidences of only one QTL, until complex models, such as those
which allows the search for multiple QTL’s and their possible interaction effects
(epistasis), and pleiotropic models that consider one common group of genes that
underlies more than one phenotype. The application of these models is considered
by the analysis of genotypes and fenotypes data sets of rats that came from a F2
progeny collected at the Sao Paulo Heart Institute to identify genes related with

blood pressure regulation.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 A Estatistica e a Genética

Métodos estatisticos sdo ferramentas poderosas que auxiliam de forma decisiva
as ciéncias factuais, entre elas um ramo da Biologia que estuda as leis de transmissao

dos caracteres hereditdarios em individuos: a Genética.

O interesse pela Gendética vem crescendo vertiginosamente em fungao de que
quanto maior for a compreensao e o dominio sobre estas leis de segregacao dos genes,
maior sera o controle sobre varias doengas, bem como de varias caracteristicas de

importancia economica em humanos, plantas e animais.

A fim de facilitar o entendimento dos mecanismos envolvidos na transmissao de
caracteres hereditarios, vale relembrar algumas defini¢oes como a de cromossomos
homdlogos, que sao aqueles que possuem a mesma morfologia e que contém o mesmo
conjunto de locos génicos, lembrando que cada par de cromossomos homdlogos é
formado por wm ramo de origem paterna e outro de origem materna [Farah, 1997].
Outra definicao importante é a de alelos, que sao formas alternativas de um mesmo
gene (ue ocupam a mesma posicao relativa (loco) em cromossomos homdologos. Con-

fira a Figura 1.1 para ilustracao destes conceitos.

Sabe-se que fenétipo é o conjunto de caracteristicas que um individuo possui e,
em geral, ele é o resultado de interagoes entre o gendtipo (constituicao genética do
individuo) e o ambiente [Silva Jr & Sasson, 1990]. O fenétipo nao corresponde nec-

essariamente a uma caracteristica morfoldgica; ele pode indicar uma caracteristica

[§]
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Figura 1.1: Dois cromossomos homélogos com dois pares de locos dialélicos.

fisiolégica. Como exemplo de uma caracteristica de forma, pode-se citar o tamanho
de um osso ou o nimero de vértebras de um individuo, e como exemplo de uma car-
acteristica de funcao, pode-se falar em substancias presentes na corrente sanguinea

como o nivel de glicose, colesterol e hormonal.

De maneira geral, quando nao existe efeito de ambiente sobre uma determinada
caracteristica, o fendtipo apresentado é idéntico para todos os individuos que pos-

suem o mesmo genétipo. Pode-se estabelecer o seguinte modelo [Balding et al., 2003]:

Fenétipo = Genétipo + Ambiente (1.1)

Os fendtipos, definidos como varidveis estatisticas, podem ser classificados como

qualitativos ou quantitativos.

1.2 A Genética Qualitativa

A Genética Mendeliana estuda basicamente os fendtipos qualitativos. Gregor
Mendel (1822-1884) conduziu algumas experiéncias de cruzamento entre plantas
caracterizando a varidvel resposta de forma categorizada: afetado/nao afetado e
considerando apenas uma caracteristica por vez. Para ilustrar, tomemos o seguinte

exemplo esquematico:



l lisa (nao afetados)

Caracteristica:
aspecto da superficie da ervilha

[rugosa, (afeta(lom

Mendel buscou linhagens puras quanto a caracteristica de interesse, deixando as

plantas se autofecundarem durante algumas geragoes até observar que estas apresen-
tassem sempre a mesma caracteristica, no caso, apenas o aspecto liso ou o rugoso.
De posse destas linhagens puras, ele promoveu o cruzamento das plantas puras de
sementes lisas com plantas puras de sementes rugosas, determinando assim a geracao

parental.

Além disso, Mendel postulava que “cada caracteristica genética de um organismo
é condicionada por dois genes, um proveniente do pai e outro da mae” e que “quando
o individuo fosse reproduzir-se, apenas um gene do par seria transmitido da célula
sexual”. Estas duas idéias formam a esséncia da chamada Primeira Lei de Mendel
[Silva Jr & Sasson, 1990].

Retomando o exemplo anterior e sabendo que dois genes que se localizam na
mesma regiao de um par de cromossomos homélogos (loco genético) definem um
gendtipo por meio da combinagao dos alelos que compoem o loco, vejamos a Figura

1.2

oL

Considere que o gene sob estudo tem dois alelos na populagao: A e a. Se um
determinado individuo tem duas cépias de A, entdo seu gendtipo é AA e ele é
homozigoto (para o alelo A). Um individuo com o genétipo Aa é heterozigoto e um

individuo com genétipo aa é outro homozigoto (para o alelo a).

Se cada um dos trés genétipos (AA, Aa, aa) determinarem trés fendtipos dis-
tintos, entao os alelos sao ditos codominantes. Entretanto, se os individuos com
genétipos AA e Aa expressarem o mesmo fenétipo, entao A é definido como o alelo

dominante e a é o alelo recessivo (caso da superficie da ervilha).

Quando a probabilidade de um individuo ser afetado dado que ele possui um

determinado genétipo é 1, temos que o efeito do gene é completamente efetivo e tal
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Figura 1.2: Cruzamento Mendeliano entre individuos F1 heterozigotos.

situacao determina um modelo monogénico de heranca (controlado por um 1tinico
gene) e de penetrancia completa. No entanto, existem casos em que o individuo
carrega um gene para uma doenga autossomica (relativa a qualquer cromossomo
que nao seja os sexuais) dominante e nao manifesta os sinais clinicos desta doenga.
Nestes casos, dizemos que nao houve penetrancia do gene [Farah, 1997, ou que ela é

incompleta, muitas vezes dependente de um outro fator, como a idade por exemplo.

De qualquer forma, vale salientar que fenétipos qualitativos como, por exemplo,
ter ou nao ter uma sindrome, sao controlados por 1 unico gene e nao ha efeito do

ambiente.

1.3 A Genética Quantitativa

A genética quantitativa, por sua vez, foca a herdabilidade de tragos (fenétipos)
quantitativos. Quando o numero de genes que controlam o trago aumenta e a
influéncia de fatores ambientais no fenétipo também aumenta, o poder de mod-

elos Mendelianos de heranca (para dados categorizados) deixa de ser satisfatério.



Variagoes na estatura, na cor da pele, na producao de leite e carne do gado, no peso
e no tamanho de frutos sao exemplos de caracteres que dizemos variar quantitati-

vamente.

Diferentemente dos tragos Mendelianos que sao categoricos na sua natureza, os
caracteres de variabilidade continua se manifestam de acordo com a ag¢ao conjunta
de varios genes e do ambiente. Considere um modelo simples, em que cada gene
teria um efeito individual sobre o fendtipo, que se somaria ao efeito de outros genes.
Considere ainda que o efeito de cada gene seria aditivo e nao haveria entre os alelos

de um par de locos cromossomicos qualquer relagao.

Como um exemplo simplificado de heranca quantitativa, podemos citar a hipdtese
de Davenport, apresentada em 1913, para explicar a transmissao da cor da pele
[Silva Jr & Sasson, 1990]. Foi suposto que a quantidade de melanina da pele fosse
determinada por dois pares de genes aditivos. Os dois fenétipos extremos, branco
e negro, seriam, respectivamente, aabb e AABB. Terfamos 5 classes fenotipicas,

determinadas pelos seguintes gendtipos apresentados na Tabela 1.1.

| GENOTIPO | FENOTIPO

AABB Negro

AABb Mulato Escuro
AaBB

AAbb Mulato Médio
AaBb

aaBB

Aabb Mulato Claro
aaBb

aabb Branco

Tabela 1.1: Classes Genotipicas e Fenotipicas da cor da pele.

Note que a quantidade de genes A ou B nos dois locos genéticos é que determina
a “intensidade” do fenétipo, neste caso, a cor da pele. Vale ressaltar também que
sob o modelo de Davenport, um fendtipo quantitativo, cor da pele, é denotado de

forma simplificada como qualitativo (categorico).

E provavel que a hipétese de Davenport represente uma simplificagao do modo

de regulacao génica, pois existem, na realidade, variacoes maiores (e continuas) na



cor de pele do que as propostas pelo autor. Ainda assim, mesmo que um nimero
maior que dois pares de genes estejam envolvidos no modelo, que a existencia de
efeito de fatores ambientais deva ser levada em conta ou que o modelo aditivo nao
seja valido, sua hipétese de heranca quantitativa controlada por mais de um gene ¢é

correta.

Em linhas gerais, tanto na abordagem qualitativa quanto na quantitativa, o
objetivo principal dos modelos genéticos é identificar genes que estejam relacionados
com determinados fenétipos. Como ilustragao, podemos citar o grande interesse em
determinar quais genes estao relacionados a certas doencas humanas ou quais deles

controlam tragos de importancia econémica em plantas e animais [Liu, 1998].

A partir do momento em que existe o interesse em determinar quanto da variacao
de um trago quantitativo se deve a um gene especifico e quanto se deve ao ambiente,

o mapeamento genético do trago se faz necessario.

1.4 Mapeamento Genético e QTL’s

O mapa genético de espécies de plantas ou animais é um modelo abstrato da
disposigao linear de um conjunto de genes e de marcadores moleculares [Liu, 1998].
Marcadores moleculares sao caracteres de heranca ou locos cromossomicos facilmente
identificdveis e, por esta razao, sao utilizados para a caracterizagao de um individuo.
Tais locos podem ser genes de fungao conhecida ou até mesmo fragmentos de DNA

com funcao desconhecida.

Nos casos em que hd interesse na identificacao de genes que estao envolvidos
na regulacao de uma caracteristica fenotipica quantitativa, o conceito de QTL’s
(Quantitative Trait Loci) é introduzido, isto é, QTL’s sao regides cromossomicas
candidatas a conterem genes reguladores de tracos quantitativos de interesse. O
mapeamento genético associado é denominado mapeamento de QTL's e é definido
por um conjunto de procedimentos experimentais e estatisticos que buscam detectar
genes associados a etiologia e regulacao de tragos quantitativos e estimar os efeitos

genéticos ¢ localizacoes genomicas correspondentes.

E importante destacar que o efeito genético de um gene (de um marcador, de



um QTL) pode ser decomposto em dois componentes: efeito genético aditivo e

efeito de dominancia [Falconer, 1964]. Retomando a equagao 1.1, tem-se:

Fenétipo=Gendtipo+Ambiente

Fenétipo= (Efeito Aditivo+Efeito de Dominancia)+Efeito de Ambiente
(1.2)

O efeito genético aditivo é o valor fenotipico que pode ser predito linearmente
por meio do nimero de alelos de um certo tipo que definem o genétipo, enquanto que
o efeito de dominancia é o valor fenotipico que nao pode ser explicado linearmente

(residuo genético do modelo). Veja Figura 1.3 [Lynch & Walsh, 1998].

a . . . ® J
d - o({
d=G-G
F
O
0 T A
8 G
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=
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<
> C
-a | [ B .
i
J[
0 1 2

Numero de alelos A,

Figura 1.3: Decomposicido dos efeitos genéticos. Da esquerda para a direita, os pontos da
abscissa representam os gendtipos A2A2, A1A2 e A1Al, respectivamente. Os circulos
pretos representam os verdadeiros valores genotipicos, enquanto que os circulos brancos
sdo os valores esperados com base no efeito aditivo G. O desvio entre G e G para cada
genotipo € chamado de desvio de domindncia (d).

O valor genotipico de um individuo, em geral, nao é mensuravel na pratica. Ex-

ceto quando estamos interessados em um loco onde os gendtipos sao fenotipicamente



distinguiveis.

Como apresentado na Figura 1.3, quando apenas um loco genético esta sendo
considerado, a diferenga entre o valor genotipico, G, e o efeito aditivo, G, de um

gendtipo em particular é conhecida como desvio de dominancia d, entao:
Y=G+E

onde, G = G + d;

Y é o valor fenotipico;
G ¢é o valor genotipico;
E é o efeito ambiental;

G é o efeito aditivo do gene;

d é o efeito de dominancia do gene.

Vejamos o esquema representaco pela Figura 1.4.

AN, ANA, AA (Gcn(’)[ipo)

-a 0 d  +a (Valor genotipico)

Figura 1.4: Valores genotipicos.

A Figura 1.4 ilustra valores genotipicos centrados no valor 0 e determinados
arbitrariamente, pois d depende do grau de dominancia do heterozigoto, tal que:

e Se d = 0, entao nao ha dominancia entre os alelos;

e Se d > 0, entao Al é dominante sobre A2;

e Se d < 0, entao A2 é dominante sobre Al.

A Figura 1.5 apresenta os 3 modelos de heranca genética mais comuns: o codo-
minante, que assume um efeito linear de acordo com o niimero de alelos de um tipo

especifico (no caso, 0, 1 ou 2 alelos do tipo Al); o dominante, que apresenta fuga

da linearidade, bastando a presenca de um alelo A1 para a elevacao da média do
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fenétipo y e, conseqiientemente, a manifestacao do trago; e o recessivo, que também
apresenta fuga da linearidade, pois o trago se manifesta somente no homozigoto

AlAL.

Modo codominante de heranga

Hadaz Haaz Haan

Il ] |
I I I

u-a i u+a B e
d=0 il { ’

A2A2 AlA2 AlAl

Mediade Y

Modo dominante de heranga

Hazaz Hataz Halal

1 1 1
T I [

u-a pt+d pta

v

Mediade Y
"

A2A2 AlA2 AlAL

Modo recessivo de heranca ;

Hazaz Haraz Hatal
[l 1 ]
I | T

p-a p-d pta ol

Mediade Y

A2A2 AlA2 AlAl

Figura 1.5: Modos de heranga.

Do ponto de vista estatistico, os efeitos de dominancia podem ser entendidos
como efeitos de interagoes entre os alelos dentro de um loco [Falconer, 1964]. Ao con-
siderarmos o gene como um fator em 3 niveis (por exemplo, A1A1, AIA2 e A2A2),
teremos 2 graus de liberdade para estudar os efeitos deste fator, os quais estao or-
togonalmente particionados no componente aditivo e no componente de dominancia

[Kempthorne, 1957].

Deste modo, se um conjunto de individuos é genotipado para um certo loco
cromossomico (por exemplo, como A1A1, A1A2 e A2A2) pode-se estimar os efeitos

aditivo e de dominancia deste loco. No caso de mapeamento genético de um fendtipo
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qualitativo, imagine que um conjunto de individuos é genotipado para um mapa de
marcadores, isto é, para muitos locos cromossomicos. Neste caso, pode-se estimar
diretamente o efeito (aditivo e de dominéncia) dos marcadores genotipados, como
veremos no Capitulo 3. Ainda mais, imagine que deseja-se estimar o efeito de um
gene (QTL) que nao se consegue genotipar, pois nem mesmo sua localizagdo é con-
hecida. Como entao estima-se seu efeito? Uma alternativa é estimar os efeitos
de QTL’s fixados em posigoes intermedidrias entre os marcadores genotipados, uti-
lizando a informagao do mapa de marcadores. Para tanto, é necessdrio definir um
planejamento experimental de coleta de dados adequado, que favoreca o estudo
destes efeitos. Delineamentos com cruzamentos controlados de plantas e animais

tém sido muito utilizados para esta finalidade.

1.5 A Utilizacao de Modelos Animais

Por volta de 1865, Claude Bernard langou os principios do uso de animais como
modelo de estudo e transposi¢iao para a fisiologia humana. Atualmente, o modelo
animal é usado em todos os campos da pesquisa bioldgica, pois a indugao dos resul-
tados com animais para a espécie humana tem critérios claros e objetivos a serem
preenchidos, especialmente na drea da Saiide [Fagundes & Taha, 2004]. E impor-
tante comentar que o manejo de qualquer espécie viva, animal ou vegetal, deve
seguir regras e conduta ética estabelecida, o que tem sido atualmente normalizado

nas pesquisas experimentais por meio de conselhos de ética regulamentados.

Sabe-se que um modelo deve ter caracteristicas suficientes para ser semelhante
ao objeto imitado e ter a suficiente capacidade de ser manejado sem as limitacoes
do objeto imitado. Levando isto em conta, temos que um modelo animal devera

atender aos seguintes pressupostos:
e (ue permita o estudo dos fenémenos biolégicos ou de comportamento do ani-
mal;
e ue um processo patoldgico espontaneo ou induzido possa ser investigado;

e que o fendomeno, em um ou mais aspectos, seja semelhante ao fenémeno em

seres humanos.
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O uso de modelos de doenca animal proporciona a investigacao de uma relacao
causal de modo mais rdpido, menos trabalhoso e menos oneroso, comparado com
a experimentacao em seres humanos. Logo, estes aspectos tornam tais modelos

bastante interessantes na pescquisa dos motivos causais de doencas em humanos.

Como exemplo, podemos citar a doenga da hiperplasia benigna da préstata em
caes que ¢ utilizada com freqiiéncia como modelo para o estudo do tratamento
operatdrio da préstata, pela sua semelhanca morfolégica com a préstata humana

[Fagundes & Taha, 2004].

Posteriormente, veremos com mais detalhes o caso dos ratos hipertensos que sao
utilizados na identificagao de genes (em termos de localizagao e efeito) controladores

da hipertensao humana.

1.6 Delineamentos com Cruzamentos Controlados

O fato dos tracos quantitativos serem na maioria das vezes influenciados por
muitos genes (além de fatores ambientais), faz com que seu estudo seja nao trivial.
Isto porque caracteristicas poligénicas dificultam o isolamento e a caracterizacao de

cada um dos fatores que controlam o trago [Schork et al., 1995].

As aplicagoes consideradas neste trabalho sao baseadas em dados reais coletados
no Laboratério de Genética e Cardiologia Molecular do Instituto do Coracao de
Sao Paulo (InCor). O objetivo do estudo é a identificagao de genes que estejam
associados a doengas relacionadas a pressao arterial. O estudo é baseado em 221
ratos F2 resultantes do cruzamento entre uma linhagem de animais normotensos
e outra de hipertensos, desenvolvidas de forma que a geracao de filhos possuam
caracteristicas praticamente idénticas, excetuando-se apenas a pressao arterial. O
planejamento experimental foi definido baseando-se em um cruzamento controlado,

de acordo com a Figura 1.6.

Foram coletadas 23 varidveis fenotipicas nos ratos F2, entre elas: pressao basal,
pressao apods o uso de medicamentos como o Captopril, pressao sistélica antes e pos-

sal, pressao diastélica antes e pds-sal e o peso. Além disso, os 221 animais foram
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BN*: Animais SHR**: Animais
Normotensos 1lipertensos

Geragdo Parental
il BB i

F1
{(Pnmeira Geragiio de fithas)

F2 I
(Segunda Geragdo de tilhos) BB | BS SS

*BN: Brown-Norwav
**SIIR: Spontaneously [Ivpertensive Rats

SS

Figura 1.6: Delineamento F2 do Projeto InCor.

genotipados em 182 marcadores moleculares espalhados nos 21 cromossomos do
rato. Estas informacgoes sao fundamentais na busca pelos genes que estao associados

a hipertensao. Observe a Figura 1.7.

Chr06 Nome do cromossomo

10,0 3— R20

280 —\" R721 *QTL

30,0 ~ R238

80 ~ [ —unsa

930 — [ —Rt128

520 —~J | —Rt188

55.0 — R1150

| L+ Marcadores Moleculares

: DistAncia em cM

Figura 1.7: Cromossomo 6 com seus respectivos Marcadores Moleculares e um possivel
QTL.

A Figura 1.7 apresenta o cromossomo 6 dos ratos F2 do Projeto InCor juntamente
com seus 7 marcadores moleculares e as respectivas localizagoes. Note que, como

exemplo, hd um suposto QTL entre os marcadores R20 e R271.

As populagoes derivadas de cruzamentos controlados sao interessantes devido
a flexibilidade na escolha dos pais e na determinacao do esquema de cruzamento.

Quando o objetivo do estudo é encontrar genes controladores de um trago em par-



14

ticular, as variagoes genéticas do trago entre os pais é crucial. Se os pais forem
completamente diferentes em um nivel fenotipico para o trago de interesse, existe
uma chance razoavel de que exista uma variacao genética entre eles. Mesmo ao levar-
mos em consideracao que efeitos do meio ambiente nao-controlados podem causar
uma grande variacao fenotipica sem base genética alguma, ainda assim a chance de

variagao genética é considerdvel [Liu, 1998].

Assim, estas populagoes apresentam uma caracteristica importante para o de-
senvolvimento de nossos estudos: os cruzamentos controlados podem gerar um de-
sequilibrio de ligacao entre os genes. Tal desequilibrio pode ser definido como uma
associacao na distribui¢dao dos alelos de dois locos em uma populagdo. Por exem-
plo: se o fato de haver uma base C em um determinado loco do genoma aumenta a
chance de haver uma base G em outro loco do mesmo cromossomo, pode-se afirmar
que existe associagao alélica entre estes dois locos e eles estao em desequilibrio de
ligagéao [Silva & Coelho, 2005].

Portanto, fazendo uso de modelos animais, temos que a utilizacao de delinea-
mentos com cruzamentos controlados sao decisivamente 1iteis para finalidade de
mapeamento genético, uma vez que pode-se controlar as linhagens a serem cruzadas

de tal forma a:

e Definir una segregacao homogénea (de mesma origem) dos genes ao longo das
geragoes;
e Garantir que as linhagens parentais sejam praticamente idénticas, exceto nos

QTL’s e Marcadores de interesse;

e Efeitos dos QTL’s estao fixados em cada linhagem parental com respeito a

alelos alternativos, por exemplo: BB e SS;

e A herdabilidade' do QTL dentro das linhagens parentais é aproximadamente
nula gerando uma estrutura de covariancia pouco informativa (como a co-

variancia é muito pequena, fica praticamente impossivel decompo-la);

'A herdabilidade expressa a propor¢do da varidncia total que € atribuivel aos efeitos dos genes sobre o
fendtipo.
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e A Geragao F1 (primeira geracao de descendentes) é composta exclusivamente
por animais idénticos (todos heterozigotos; BS) mostrando um completo dese-
quilibrio de ligagao nos genes que diferem entre as linhagens, isto é, os genes

nao segregam independentemente;

e A Geracao F2 (segunda geracao de descendentes) é fruto de uma distribui¢ao
aleatdria do contetdo genético das linhagens parentais e a variancia fenotipica

observada ¢ devido, principalmente, aos QTL’s;

e A amostra de individuos F2 contém todos os alelos em estudo para as pop-
ulagoes sob cruzamento, o que pode nao ocorrer em populacoes naturais, em

que os cruzamentos sao aleatdrios.

Vale lembrar que os cruzamentos controlados apresentam, ainda, duas principais

alternativas de delineamento experimental:

e Delineamento F2, onde um individuo da Geragao F1 é cruzado com outro in-
dividuo da Geragao F1. Veja Figura 1.8, que utiliza o esquema do experimento

adotado no projeto com ratos hipertensos do InCor.

BN: Animais SHR: Animais
Normotensos Hipertensos
Geragio Parental S
(Pura) BB S8
" BS ' BS
(Pnmeira Geragio de tilhos) i

k2

(Segunda Geragio Je filhos) BB BS SS

Razdo 1 . 2 : |

Figura 1.8: Delineamento F2.

e Delineamento Backcross, onde um individuo da Geragao F1 é cruzado com

uma das linhagens parentais (veja Figura 1.9).
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BN: Animais SHR: Animais
Nomolensos ipertensos
Geragio Parental aQ
Pura) BB SS
l.‘ - Qo
BS SS

1
(Primerra Geragio de filhos)

¥,
(Segunda Geragio de lilhos)

Razio 1 : 1
Figura 1.9: Delineamento Backcross (Retrocruzamento).

Como qualquer uma das linhagens parentais é homozigota, nota-se que a vari-
abilidade genotipica obtida por meio do Delineamento Backcross é menor, fazendo
com que o Delineamento F2 se torne mais interessante neste aspecto. Afinal, este de-
lineamento gera 3 gendtipos para cada loco de marcador, o que permite a estimagao
do grau de dominancia associado a cada QTL detectado [Lynch & Walsh, 1998].
Maiores detalhes sobre delineamentos Backcross podem ser encontradas em [Liu,
1998], [Churchill & Doerge, 1994].

De qualquer forma, é importante ressaltar que a idéia-chave dos cruzamentos
controlados ¢ permitir que linhagens homozigotas com fenétipos diferentes para o
traco de interesse sejam cruzadas, a fim de que originem geracoes cuja variagao

genética esteja relacionada com o gene controlador do traco em questao.

O objetivo deste trabalho é apresentar alguns modelos estatisticos 1iteis na iden-
tificagio de genes controladores de um traco de interesse em delineamentos experi-

mentais envolvendo cruzamentos controlados.

No capitulo 2, apresentaremos alguns tépicos de genética que vao facilitar a com-
preensao do uso de determinadas técnicas estatisticas que serao aprofundadas nos
capitulos posteriores. Abordaremos, inclusive, a Segunda Lei de Mendel que postula
a segregac¢ao independente dos genes. Tal descoberta foi de extrema importancia e

discutiremos o motivo.

No capitulo 3, apresentaremos o modelo de regressao intervalar adotado no ma-
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peamento de QTL’s. Trataremos dos modelos Mistura de Normais e de Minimos
Quadrados, adotados no ajuste do modelo de regressao e introduziremos o grafico de

perfil da estatistica Lod score bastante difundido na literatura da area de Genética.

No capitulo 4, apresentaremos modelos mais gerais que abordam efeitos de epis-

tasia (interagio entre genes) e efeitos de pleiotropia (incluem mais de um fenétipo).

No capitulo 5, mostraremos aplicagoes interessantes de alguns tépicos abordados

nesta dissertagao utilizando o conjunto de dados reais do InCor.



Capitulo 2

Genética

Neste capitulo vamos introduzir conceitos importantes de Genética, 1iteis para o
entendimento dos préximos capitulos, que envolvem a relacao entre alelos de difer-

entes locos genéticos.

2.1 Segregacao Independente

Como vimos na sc¢ao 1.2 do capitulo anterior, em suas primeiras experiéncias,
Mendel trabalhava com modelos genéticos envolvendo wma caracteristica fenotipica
por vez, observada de forma categorizada. A partir dos resultados, ele concluiu o
que atualmente denomina-se de Primeira Lei de Mendel, que postula que “cada car-
acteristica genética de um organismo é condicionada por dois genes, um proveniente
do pai e outro da mae” e que “quando o individuo for reproduzir-se, apenas um gene

do par seria transmitido da célula sexual”.

Apos as primeiras conclusoes, Mendel dedicou-se ao estudo de cruzamentos em
que acompanhava a transmissao de dois caracteres fenotipicos simultaneamente. Em
uma destas experiéncias, ele estudou a transmissao da cor da semente (amarela ou
verde) e da forma (lisa ou rugosa); cruzou ervilhas amarelas e lisas puras, com
ervilhas verdes e rugosas. Em seguida, deixou que a geracao F1 se autofecundasse.
A geracao F1 foi 100% amarela lisa, uma vez que o gene para amarelo domina aquele
para verde, e o liso domina o rugoso. No entanto, na geracao F2 apareceram nao

s6 ervilhas com fenétipos idénticos aos parentais (amarelas lisas e verdes rugosas),

18
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como também fenétipos novos: amarelas rugosas e verdes lisas. Veja Figura 2.1.

Amarelas Lisas Verdes Rugosas

Geragio Parental L{:x::;\\)
(Pura) \\.) f

v
Gamietas {_ :\’,v)
S eV ad
Fl S /
(Primeira Geragao de fithas)
]

F2
iSegunda Geragao de fithos)

Figura 2.1: Geragio F2 considerando a segregaciio de dois locos genéticos.

Mendel concluiu entao, que o gene para cor amarela nao é transmitido obriga-
toriamente com o gene para forma lisa, assim como o gene para cor verde nao é
transmitido obrigatoriamente com o gene para forma rugosa. Sendo assim, qualquer
um dos genes para cor pode ir ao gameta com qualquer um dos genes para forma,
com igual probabilidade, pois nao hd vinculo entre eles. Trata-se da segregacao de
dois locos genéticos, onde 2 fendtipos estao sendo observados: a cor e a forma da

semente.

A fim de confirmar sua hipétese, Mendel realizou o mesmo experimento com out-
ros caracteres da ervilha; como altura do pé da ervilha e posicao da flor, analisando-
os sempre dois a dois. Todos os resultados confirmavam sua suspeita de que “os
genes para dois ou mais caracteres fenotipicos passam aos gametas de forma total-
mente independente um do outro, formando tantas combinagoes gaméticas quanto

possivel, com igual probabilidade”, a qual ficou conhecida como Segunda Lei de
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"

Mendel on Lei da Segregacao Independente [Silva Jr & Sasson, 1990)

Curiosamente, esta independéncia na segregacao dos locos genéticos, postulada
por Mendel, nem sempre ocorre. Para que a Segunda Lei se verifique, é necessario
que os pares de genes se localizem em cromossomos diferentes ou em locos no mesmo
cromossomo suficientemente distantes entre si. Isto significa que a Segunda Lei nao

¢ tao geral como a Primeira, pois ela é vilida apenas em algumas circunstancias.

2.2 Recombinacao Geénica (Crossing-over)

Suponha dois locos, localizados bem préxinos no mesmo cromossomo, definidos
pelos genétipos Aa e Bb, respectivamente, tal que os genes A e B estejam em um
mesmo cromossomo, enquanto que os outros alelos a e b estejam juntos no cromos-
somo homdlogo. No momento da divisao celular, havera separagao dos cromossomos
homoélogos, ¢ os genes A e B irao para um mesmo gameta e os genes a e b irao
juntos para outro gameta. Tudo se passa como se os genes A e B, por um lado,
e a e b, pelo outro, estivessem amarrados, ja que estao no mesmo Cromossomo.
Isso é exatamente o inverso da segregagao independente; por estarem em locos bem
préximos no mesmo cromossomo, diz-se que os genes estao ligados ou em linkage.
Obteremos, neste caso, apenas dois tipos de gametas; AB e ab, ao invés de quatro;
AB, Ab, aB e ab.

As vezes, entretanto, é possivel que ocorra a formacao de 4 tipos de gametas
mesmo (e os genes estejam no mesmo cromossomo. Neste caso, os locos estao nao
ligados. Isso acontece quando ocorre crossing-over (também conhecido como recom-
binagao génica), que é a troca reciproca de material cromossomico entre segmentos
correspondentes de cromossomos homologos, a qual ocorre na primeira divisao da

meiose [Farah, 1997]. Observe a Figura 2.2.

E importante ressaltar que quando dois locos genéticos estao muito préxinmos no
mesmo cromossomo (ligados), a ocorréncia de crossing-over entre eles é improvavel,
e os genes (ue compoem estes locos tendem a ser transmitidos juntos em cada
meiose. Por outro lado, quando dois locos estao distantes no mesmo cromossomo
(nao ligados), é muito provavel que ocorra crossing-over em algum ponto entre os

genes, produzindo os gendtipos recombinantes. Note que este raciocinio parte do
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Cromossomos
homologos

Haplotipo
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A : a A a
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Figura 2.2: Recombinagdo Génica. O loco 1 estd definido pelos alelos (ou genes) A e a.
O loco 2 esta definido pelos alelos (ou genes) B e b. De tal forma que tem-se o haplétipo
(um dos ramos cromossdmicos) AB e o haplétipo ab.

pressuposto de que os genes se distribuem linearmente ao longo dos cromossomos,

ocupando posigoes bem definidas [Amabis & Martho, 1994].

Podemos perceber entao, que a freqiiéncia de crossing-over depende da distancia
entre os locos genéticos em questao. Conseqlientemente, a posigcao de um gene
em relacao a outro pode, nesse caso, ser estimada pela freqiiéncia dos gendtipos
recombinantes que eles compartilham entre si. Assim, mapas genéticos nao reve-
lam as distancias fisicas entre os genes, mas a posicao citolégica relativa entre eles

[Farah, 1997].

Sendo assim, a heranca de dois genes diferentes em um cruzamento depende da
disposigao e localizacao destes nos cromossomos parentais. A fracao de recombinacao
pode ser definida como a proporcao de todos os gametas que tiveram recombinacao

génica (crossing-over) entre dois locos de interesse [Pereira & Krieger, 2001].

Se conhecermos a exata localizagao de um vasto niimero de locos de interesse,

poderemos estudar a fracao de recombinacao entre estes marcadores genéticos e o
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loco no qual se encontra o gene mutante causador da doenca em estudo. Portanto,
nota-se que um dos objetivos mais importantes da estimacao de fracoes de recom-
binacio é a construgao de mapas genéticos. Tradicionalmente, a ligagao entre locos
genéticos é quantificada usando a fragao de recombinacao entre um par de locos.
Porém, ela pode nao ser eficiente para mais de dois locos, pois usualmente a relagao

entre eles nao ¢ aditiva.

Para uma melhor compreensao sobre este tépico, imagine que os genes e¢/ou mar-
cadores genéticos estao dispostos linearmente em um mapa e suas posigoes relativas
podem ser quantificadas de forma aditiva. Por exemplo, a relagao entre 4 locos A,

B, C e D, dispostos nesta ordem, poderia ser quantificada da seguinte forma:

Map = Mac + Mcp

map = mag + Mpc + Mep

onde m;; é definida como a medida de distancia citogenética entre os locos ¢ e j e
advém do nimero esperado de crossing-over (r;;) entre eles e da atribui¢ao de uma

fungao de distancia relacionando estas duas quantidades.

Quando os genes e/ou marcadores genéticos em estudo estao localizados em
um intervalo curto, a chance de ocorréncia de multiplos crossing-over entre eles é
minima. No entanto, sabemos que quanto maior o nimero de locos envolvidos, maior
a complexidade das relagoes entre suas posigoes e, conseqiientemente, das fracoes de

recombinacao.
Para uma determinada fracao de recombinacao 7;;, entre dois locos ¢ e j, se uma
fungao f, tal que,
mij = f(ryj)
existe para todos os pares de genes e/ou marcadores genéticos e é uma funcao
continua, entdo f(r;;) é definida como uma fungéo de distancia citogenética [Liu, 1998].

Para alegumas funcoes de distancia citogenética, as inversas podem ser definidas
(=] o b}

como:

Ty = f"(mij)
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e ela é utilizada para converter distancias no mapa genético em fracoes de recom-

binagao.

A Tabela 2.1 apresenta alguns exemplos de func¢oes de distancia citogenética e

suas respectivas fungoes inversas.

Fungdes de distancia (m = F(r)) Inversa (r = F~'(m))

Morgan (1928) r m
Haldane (1919) —0,5log(1 — 2r) 0,5(1 — e~2ml)

, 1 1. 1+2r e
Kosambi (1944) Etg Y2r) = 2 log 13, %tg(Qm) = %f::m_’,_}

Tabela 2.1: Exemplo de Fungdes de Disténcia Citogenética e suas Fungdes Inversas.

A Figura 2.3 apresenta as curvas das principais Fungoes de Distancia de acordo
com as fragoes de recombinagao e a distancia m em Morgans (unidade de medida

citogenética) [Ott, 1991].

n
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Figura 2.3: Fung¢odes de Distancia Citogenética.

Retornando ao exemplo citado nesta secao, em que os genes A e B estao no
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mesmo cromossomo, e seus alelos a e b estao em um cromossomo homélogo, imagine
que A e B sejam transmitidos juntos em 95% das vezes. Isto significa que eles se
separam, durante a meiose, em 5% das vezes devido a ocorréncia de crossing-over

entre eles, dando origem aos genétipos recombinantes.

A unidade de distancia utilizada em mapas genéticos é o centiMorgan (cM),
nome dado em homenagem ao geneticista Thomas Hunt Morgan (1866-1945). Cada
centiMorgan representa 1% de chance de dois genes ligados separarem-se durante a
meiose. Portanto, em nosso exemplo, a distancia entre os genes A e B é de 5cM.
Além disso, pode-se dizer que a unidade centiMorgan expressa a probabilidade de

crossing-over entre dois genes.

Observe na Figura 2.4 o mapa de marcadores moleculares usado no projeto do
InCor. Neste mapa estao indicados os marcadores moleculares localizados nos 21

cromossomos dos ratos, sendo indicadas as respectivas distancias em centiMorgans.

2.3 KEpistasia

Retomando os casos de heranga abordados até o momento, temos a situagao
de uma caracteristica fenotipica ser controlada por apenas um loco genético, o que
caracteriza os tragos Mendelianos. Contudo, existem vérios casos em que o trago em
estudo é controlado por mais que um loco genético com efeitos nao aditivos. Este

fenémeno é denominado interacao génica [Silva Jr & Sasson, 1990].

Quando dois pares de genes afetam o mesmo fenétipo, e o gene dominante
de um dos pares “domina” o gene do outro par, temos um caso de epistasia
[Silva Jr & Sasson, 1990]. Portanto, a epistasia é um tipo de interacao génica em
que um gene de um loco interfere na atuacao dos genes de outro loco. Neste caso, o
efeito aditivo nao se aplica, dando lugar ao efeito de interacao. O fenémeno é semel-
hante ao efeito de dominancia, mas difere no seguinte aspecto: trata-se de uma
relagao de dominancia entre pares de genes em diferentes locos, e nao simplesmente

entre alelos do mesmo loco genético. Veja Figura 2.5.

O gene que exerce a agao inibitéria é chamado epistatico, e o que sofre a inibicao

é chamado hipostdtico [Amabis & Martho, 1994]. Um alelo dominante de um par



25

()
30
50
320
(]

10
|'|.0
1na
120

122

3 Pie 528
P <482
s n?y‘; w40
P oo
P 1D
Chrib
prar 28
PN on
g o r,:,-; 120
l | fo— Pric 120
= P 2D
2319
230
¥H
Chr21
o agpza
AN
4 PFIFS
_/ Mz =9
T 4P 333
] mHgm =
j’" Pl 320
3 CAPLAICATA
/ \_P)ﬁ
PLENK
D

[ i

Piiss E]
P13
PTEZPA
P32
a5
1
Chr12 e
. PISE 20
= rusi o 08
[ A1GAY wH
AN [ Py 2
| EEEY
|1 2
™ - MOHP
P ag
3
a
chr7 s
- ATY inds )
—_—— P )
—tt— HTH 3o
SCHPRC S0

2]
-
H
-
©

JASSNAN

20

T Sl Py

>0

00

20
=5

R
0
0

Chr20

PN
Py
P5rs

Figura 2.4: Mapa de marcadores moleculares e as respectivas distdncias (em cM) para os
dados dos ratos F2 do projeto InCor.

pode ser epistatico tanto sobre um alelo dominante quanto sobre um alelo recessivo

de outro par.

Para exemplificar, citaremos um caso de epistasia dominante e outro de epistasia

recessiva.

Nos caes ha dois pares de genes (locos) com segregacao independente que con-

trolam a cor do pélo. Em um loco, o alelo A determina a cor preta e o alelo a
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Figura 2.5: Diferenca entre Domindncia e Epistasia. Dominancia: Interagio DENTRO
do mesmo loco. Epistasia: Interagio ENTRE locos.

determina uma coloragao marrom. No outro loco, o alelo B dominante sobre seu
alelo b, inibe qualquer manifestagao de cor, enquanto que b permite que a cor se
manifeste. Portanto, qualquer genétipo com o gene B manifestard a cor branca,
pois B é epistatico sobre A e a, além de ser dominante sobre b. Este é um caso

classico de epistasia dominante [Silva Jr & Sasson, 1990].

Para os casos de epistasia recessiva, € necessario que o gene recessivo aparega em
dose dupla. Nos ratos, as cores possiveis de pélo sao: aguti (pigmentos amarelos e
pretos), preto e albino. O alelo P produz pigmento preto, e o alelo p, quando em
dose dupla, inibe totalmente a producao de pigmento e é epistdtico sobre o gene
A, que produz pigmento amarelo. O gene a nao produz pigmento algum. Note que

todos aqueles que possuirem genétipo pp no genétipo serao necessariamente albinos.

Observe os graficos apresentados nas Figuras 2.6 e 2.7 e vejamos o comporta-
mento das médias de um fenétipo Y em um exemplo em que nao ha interagao entre
dois locos (Loco 1 e Loco 2) e outros dois exemplos em que hd interacao entre os

dois locos, caracterizando um efeito de epistasia.

Veja que na Figura 2.6 o efeito do Loco 1 independe do Loco 2, isto é, o genétipo
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Figura 2.6: Perfis de médias de Y quando nio ha interacdo entre os 2 locos.

A
Médi Média Loco 2
de ;a Laeed de Y °
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Bb Bb
bb =
aa Aa AA  Lowl aa Aa AA x

Figura 2.7: Perfis de médias de Y em que hd interag¢io entre os 2 locos.

do Loco 2 pode ser tanto BB, Bb quanto bb, que a média fenotipica de Y apresentard

sempre um efeito linear crescente. J4 na Figura 2.7, as médias da resposta Y nao

apresentam a mesma tendéncia como na Figura 2.6; dependendo do genétipo do

Loco 1, a tendéncia pode ser crescente, decrescente ou constante de acordo com os

gendtipos apresentados pelo Loco 2.

2.4 Pleiotropia

A pleiotropia é a propriedade que certos genes apresentam de controlar mais

de uma caracteristica fenotipica, ao mesmo tempo, em determinado organismo.

Na interacgao, dois ou mais locos genéticos condicionam uma mesma caracteristica

fenotipica, enquanto que na pleiotropia um tnico loco genético esta associado a

manifestagao de vdrias caracteristicas diferentes [Silva Jr & Sasson, 1990]. -




28

Em ervilhas, por exemplo, um tnico par de alelos condiciona simultaneamente
trés tracos fenotipicos: cor das flores (branca ou vermelha), cor da semente (cinza
ou parda) e presenca ou auséncia de manchas roxas nas axilas das folhas [Amabis

& Martho, 1994].

Acredita-se que a maior parte dos genes tenha efeito pleiotrépico. O que ocorre,
na pratica, é que usualmente percebemos apenas seus efeitos fenotipicos mais mar-
cantes. Além disso, deve haver intimeros casos em que caracteristicas completamente
diferentes sejam reguladas pelo mesmo gene ou conjunto comum de genes, mas a
relacao passa despercebida. E importante comentar que o efeito de pleiotropia pode
conduzir a uma covariancia entre os tragos (variaveis quantitativas) que sao controla-

dos pelos mesmos genes. A Figura 2.8 apresenta exemplos de epistasia e pleiotropia.

I

Q,
T~ a==a -
Y v 4
\§’Qz QJ Q4 Qs
~
MGLI MG2 MG3 MG4 MGS MG6

CHRS CHRS EF CHR4 CHR8 CHRY CHRI10
t _  Epistasian — 1

Figura 2.8: Dados Simulados - Q;,Q,Q3,Q4 € Qs sdo fenétipos. MGI, MG2, MG3,
MG4, MG5 e MG6 sdo locos genéticos e EF é um fator ambiental. As flechas duplas pon-
tilhadas representam a Correlagdo Genética. A flecha dupla sélida representa a Correlagio
Ambiental.

Observe que MG1 e MG3 estao em epistasia, o primeiro loco atua diretamente
sobre @, e o segundo atua indiretamente por meio de 3, conforme indicado na
Figura 2.8, o que significa que um dos locos interfere na atuacao do outro loco. Ja
MG2 e MGS5 possuem efeitos pleiotrépicos; o primeiro controla tanto o fendtipo @,

quanto o @2, enquanto que o loco MG5 controla Q4 e Qs.
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2.5 Modelagem Genética

A Figura 2.9 apresenta diferentes modelos que explicam a variagao de fendtipos

em funcao de varidveis genéticas e ambientais, tal qual foi indicado na expressao 1.1.

ee i | -
| Gendtipo |  Fendtipo |
Ambiente |
e e
& - l . i S Modelo Mendeliano
{ Gl o be Y] : (Monogcénico)
s oy .. A o - = . <. v...u. ..
§ e o
Fossia 7 > .y
G,, ® ° z
_____ L SR S
. ® ® Y3 Pleiotropia
F GJ-‘ e e : (Covaridncia entre Yye Y,
: ° e Y“ I devidouo gene Gyy)

Figura 2.9: Modelagem Genética.

O modelo Mendeliano tem sido adotado para os tragos qualitativos, que sao
aqueles controlados por um tnico gene e nao ha efeito do ambiente. O modelo de
epistasia trata da situagao na qual diferentes locos estao envolvidos na regulacao de
um mesmo trago quantitativo, em que um gene de um determinado loco interfere
na atuagao de genes de outro loco, caracterizando um efeito de interacao entre eles
que pode ser observado pelo padrao de variagao da média do trago. Ja o modelo
de pleiotropia aborda os casos em que um tnico loco controla a manifestacao de
varios tragos fenotipicos simultaneamente. Tal efeito pode conduzir a existéncia de
covariancia (dependéncia estatistica) entre os fenétipos envolvidos. E esperado que
no processo de regulacao celular da maioria das varidveis quantitativas em humanos,
animais e plantas esteja envolvida uma complexa rede em que todos os modelos se
comunicam. Nos Capitulos 3 e 4 apresentaremos modelos estatisticos que abordam

os casos comentados.



Capitulo 3

Modelo de Regressao Intervalar

Sabe-se que tragos quantitativos resultam da influéncia de multiplos genes (QTL's)
e fatores ambientais. Entretanto, estimar o efeito e a localizagao de QTL’s nao é

uma tarefa trivial.

Neste capitulo apresentamos a utilizacao do ajuste de modelos de regressao in-

tervalar como ferramenta para nos auxiliar nesta busca.

3.1 Padrao de variacao entre locos genéticos

O modelo bédsico para a genética quantitativa é aquele apresentado em 1.1, onde

o fenétipo é definido pela soma dos fatores genotipicos e ambientais.

Ao utilizarmos dados de individuos provenientes da segunda geragao de filhos em
um delineamento F2, sabemos que ha uma grande chance de que as duas linhagens
parentais tenham alelos diferentes em todos os genes que controlam os tragos de
interesse. Entretanto, a diferenca entre os tragos de ambos os pais reflete um efeito
total de todos os genes, ao invés de efeitos individuais de cada um. O mecanismo
da segregacao genética vai originar proles com novas combinacoes alélicas, geradas
principalmente por segregacoes independentes de locos em cromossomos diferentes
e por recombinacoes entre locos no mesmo cromossomo. Em fungdo disso, na prole,
genes em cromossomos diferentes segregam de forma independente (genes nao liga-
dos), enquanto que genes em um mesmo cromossomo podem apresentar dependéncia

estatistica ou associacao alélica [Sham, 1998]. Genes nao-ligados e na auséncia de as-.

30
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sociacao podem ser descritos como fatores ortogonais (em populagoes finitas) e genes
ligados (muito proximos no mesmo cromossomo) e em associagao alélica podem ser

considerados como fatores com alto grau de colinearidade [Balding et al., 2003].

Na literatura, existem duas principais formas para a andlise da estrutura de
relacionamento entre os locos em um Mapeamento Genético, sao elas: estudos de

associac¢ao e estudos de ligacao.

Os estudos de associagao genética utilizam delineamentos observacionais (prospec-
tivos, retrospectivos e transversais) na coleta de dados, onde a estrutura de dados
familiares (ou de cruzamentos controlados) nao ¢ necessaria e o fenétipo é anal-
isado de forma categorizada, por exemplo, ter ou niao uma doenga. A relevancia
em se identificar um marcador molecular como fator de risco para a doenga esta em
se assumir a existéncia de associagao entre o marcador e um gene regulador (para
que seja possivel extrair informacgoes sobre o gene através do marcador). Neste
trabalho o problema de mapeamento genético nao serda abordado via estudos de
associagao. Maiores detalhes sobre andlises deste tipo podem ser encontradas em
[Balding et al., 2003].

Os estudos de ligagao entre locos baseiam-se na hereditariedade, isto é, na de-
pendéncia existente entre as informagoes presentes na geragao parental e nas geracoes
de seus filhos. Para que seja possivel realizar mapeamento genético por meio deste
tipo de estudo, utilizam-se dados familiares ou de cruzamentos controlados. Este

ultimo é objeto de consideragao neste trabalho.

O ideal para o mapeamento genético seria que tivéssemos locos ligados e em
associacao, o que nao ocorre com freqiiéncia, pois em uma populacao com alta
taxa de miscigenagao, como é a populagao brasileira, bem como os individuos F2, é

possivel que haja associa¢ao entre locos nao ligados (distantes).

Neste trabalho vamos explorar os estudos de ligagcao e dados de cruzamentos

controlados, particularmente, os delineamentos F2.
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3.2 Analise com genoétipos conhecidos

O método mais elementar para entender o efeito de marcadores moleculares,
cujos genétipos sao conhecidos, na variacao de tragos quantitativos ¢ testar se ha
diferencas nos valores esperados do trago entre grupos diferentes de genétipos para

wn marcador em particular [Zeng, 1994].

A forma mais simples de analisar um mapa de marcadores moleculares é exami-
nar a distribuicao dos valores do trago separadamente para cada loco de marcador.
Cada teste do efeito de um determinado marcador sobre o trago é realizado indepen-
dentemente das informacoes de todos os demais marcadores, o que significa cque umn
cromossomo com ) marcadores fornecera M testes supostamente independentes

[Lynch & Walsh, 1998].

Neste tipo de andlise o seguinte modelo de regressao linear simples pode ser

adotado aos dados dos individuos F2 para cada um dos marcadores:

yj = bg +bizj + ej,com j=1,2,..., n 3.1

onde:

y; ¢ o valor do trago para o j-ésimo individuo da populagiao em estudo, sendo n o
nimero de individuos na amostra;

by é a média geral;

b, é o efeito linear aditivo do marcador;

x; é a varidvel que indica o genétipo do marcador para o j-ésimo individuo, tal que
em um delineamento F2, x;=0,1,2 para genétipos aa, Aa e AA, respectivamente,
para o efeito do alelo A;

ej ¢ o residuo aleatério para o j-ésimo individuo.

Note que outros tipos de categorizagao para a variavel a; podem ser utilizados,
por exemplo:
1;=0.1, para genétipos (aa, Aa) e A4;

x;=0.1, para genétipos aa e (Aa, AA).
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No modelo clédssico adotado aos dados de individuos F2, assume-se que os erros
sao independentes e identicamente distribuidos seguindo o modelo de probabilidade

Normal tal que, e; ~ N(0;0?), j = 1,2, ...,n, onde ¢* ¢ a variancia do trago.

Como estamos interessados em saber se o marcador em questao esta associado a
variacoes na média do fendtipo, ¢ facil perceber que sob esta formalizagao devemos
testar se b ¢ igual a zero. Veja que o efeito de dominancia do marcador nao esta
sendo considerado nesta formulagao do modelo. Assim, da teoria classica de modelos
lineares (ver, por exemplo, Neter et al., 1996), a estatistica I, bem como a estatistica

razao de verossimilhangas, pode ser usada para testar as sequintes hipdteses:

H():bl:O
Hl:bl#().

Para ilustrar o procedimento de testar as hipdteses acima no contexto de ma-
peamento gendtico com gendtipos conhecidos, apresentamos um grafico de perfis
da estatistica razao de verossimilhancas na Figura 3.1, considerando os dados de

marcadores moleculares e da pressao sistélica pés-sal (SBPS) do projeto InCor.

Note que os picos mais altos (acima do valor critico 11,5 assumido empiricamente)
indicam que devemos rejeitar Hy e que ha indicios de que o referido marcador tem
um cfeito significativo sobre a regulacao da SBPS, isto é, que tal marcador é o

proprio QTL ou que estd ligado ao QTL que controla o trago em estudo.

A andlise para mapeamento com gendtipos conhecidos é 1itil para verificar o quao
informativo um mapa de marcadores é para a analise de QTL’s e pode ser usada
para detectar se um QTL estd ligado a algum marcador. Deste modo, se o objetivo
for estimar a posicao e o efeito do QTL, cujo genétipo é desconhecido, os sinais dos
marcadores (avaliados, por exemplo, pelo valor da estatistica razao de verossimil-
hangas do teste de ligacio correspondente) podem ser usados no procedimento de

estimacao, como descreveremos na préoxima secao.

Veja que se algum efeito significativo é detectado na analise dos marcadores, isto
indica que o préprio marcador é o gene de interesse ou tal marcador estd ligado ao
gene de interesse e, portanto, mostra um efeito “aparente” devido a sua associacao

(proximidade) com o gene.
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Figura 3.1: Grifico de Perfis da estatistica razao de verossimilhancas para o mapeamento
com gendtipos conhecidos da Pressdo Sistdlica Pés-Sal para os ratos F2 do projeto InCor.

Embora simples, a analise para genétipos conhecidos capta as idéias bdsicas
do mapeamento de QTL’s. No entanto, esta abordagem simples apresenta muitos

problemas, entre os quais destacam-se [Zeng, 1994]:
e O método nao é capaz de distingliir se os marcadores estdo associados & um
ou mais QTL’s;
e O método nao estima as posigoes mais provaveis dos QTL’s;

Os efeitos dos QTL’s sao, provavelmente, subestimados porque sao confundidos

com as freqiiéncias de recombinacéo entre os locos;

Devido aos efeitos de confundimento, comentados acima, o método nao tem

muito poder e sao necessarios muitos individuos para o teste.
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3.3 Mapeamento Intervalar

Com o intuito de sanar algumas deficiéncias do modelo de regressao para genétipos
conhecidos, Lander & Botstein (1989) propuseram um modelo de regressao inter-

valar.

O Mapeamento Intervalar, também conhecido como analise com marcadores flan-
queadores', tem como objetivo percorrer todo o genoma, fixando posicoes, na busca
por evidéncias da presenca de um QTL. Este mapeamento utiliza dois marcadores
com gendtipos observaveis para definir o intervalo no qual serd procurado o QTL
[Haley & Knott, 1992]. Com base nos genétipos conhecidos destes marcadores flan-
queadores, é possivel estimar os efeitos e a localizacao de um possivel QTL utilizando

sub-intervalos de 1 ou 2cM, por exemplo. Verifique a Figura 3.2.

fm, Gy

1 A A

; QTL ~ Localizagio fixada do QTL

i MB : G\Iu

R < (.._................._......-_.._.,.,.’,_ e e e S R T 50 o i 3 4 e _i

“ i M, 1T Gy, (conhecido)

( / i ] i
\ l 1eM{ ] |
\Q\ s | 1cM { -

: =) Efcito do QTL?
. 4t G (desconhecido)

Figura 3.2: Exemplo de Mapeamento Intervalar. M, e Mz sdo os marcadores flan-
queadores com genotipos, Gy, € Gy, conhecidos. Gory, € o gendtipo desconhecido
do QTL, que pode ser igual a Q1Q1, Q1Q2 ou Q2Q2 para individuos F2.

Como discutido em Haley & Knott (1992), a utilizagdo de métodos que envolvem
marcadores flanqueadores tem provado ser uma ferramenta poderosa no mapea-
mento de QTL’s em segregacoes derivadas de cruzamentos controlados. Além disso,
este mapeamento apresenta um aumento no poder de deteccao do QTL e também

fornece estimagoes mais precisas da posicao e do efeito do mesmo.

"Marcadores flanqueadores sio aqueles que margeiam a localizagio de um suposto QTL.
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No mapeamento intervalar a analise de ligacao é realizada utilizando-se uma
fungio de distancia citogenética, digamos a funcao de distancia de Haldane, que
transforma distancias em fragoes de recombinacao entre locos e, a partir da in-
formacao do gendtipo dos marcadores, calcula-se umma determinada estatistica para
cada incremento (sub-intervalos entre os dois marcadores flanqueadores) do inter-
valo. Quando o valor de tal estatistica exceder i determinado valor de significancia,

pode-se assumir que um QTL foi encontrado naquela localizacao.

O modelo para um tnico QTL presente entre dois marcadores flanqueadores
codominantes (isto é, com as trés categorias genotipicas) pode ser aplicado no ma-
peamento da geracao F2 de um cruzamento entre duas linhagens que carregam alelos
diferentes para os 3 locos sob estudo; os dois referentes aos marcadores flanqueadores

e um referente ao QTL.

Suponha que os 9 gendtipos possiveis para os marcadores flanqueadores sejam

os apresentados na Tabela 3.1.

Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9
Locol AITAl AIlAl AlAl AlA2 AlA2 AlA2 A2A2 A2A2 A2A2
Loco2 BIBI BIB2 B2B2 BIB1 BIB2 B2B2 BIBl BIB2 B2B2

Tabela 3.1: Possiveis genétipos dos marcadores flanqueadores considerando uma
populacdo F2.

Digamos que os gendtipos das linhagens parentais cruzadas para um certo con-
junto de 3 locos éam Al1AIQ1Q1B1B1 e A2A20Q02Q2B2B?2. Logo, na geragao F2
cada um dos trés locos pode estar definido para uma das trés constituicoes genéticas
possiveis (dois tipos homozigotos e um heterozigoto). Por exemplo, no loco do QTL
os individuos podem ser Q1Q1, Q1Q2 ou Q2Q2.

O valor esperado do trago para os 3 gendtipos possiveis do QTL na geracao F2
sa0: p+a, p+dou p—a para Q1Q1, Q1Q2 (ou, equivalentemente Q2Q1) e Q2Q2,
respectivamente, onde ;. é a média do traco e a e d sao os desvios devido aos efeitos

aditivo e de dominancia do QTL, respectivamente.

Como ja foi visto no Capitulo 2, a distancia m entre dois marcadores moleculares,
digamos marcador A e marcador B, sempre é conhecida, pois sabemos onde os
(=] ’ ?

mesmos se localizam no cromossomo (como exemplo, ver Figura 1.7). Ao fixarmos
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uma posicao para um suposto QTL entre estes marcadores, podemos determinar sua
distancia até o marcador A (m,) e até o marcador B (mpg). Com estas informacoes,
de acordo com a se¢ao 2.2, vimos que é possivel obter também as respectivas fracoes

de recombinagao, (r4) e (rp), fazendo uso de fungoes de distancia citogenética.

Entao, suponha que a fracao de recombinagao entre os marcadores flanqueadores
¢ conhecida e igual a r (esta fragao pode ser calculada a partir dos dados do marcador
antes da andlise de QTL’s). Jd a fragao de recombinacao entre A e Q é 14 e entre Q
¢ B é rg. Para toda e qualquer analise assumimos auséncia de interferéncia, isto é,
que o nimero possivel de recombinacoes entre os locos ¢ infinito, pois os eventos sao
independentes, e assim esperamos que r = 14 +rg— 2r rg. Por im, utilizamos, por
exemplo, a fungao de distancia citogenética de Haldane para converter distancias

(em Morgans) em fracoes de recombinacao.

A média esperada do trago em termos do suposto QTL, para cada combinagao
possivel do genétipo dos marcadores flanqueadores para individuos do cruzamento
F2, pode ser obtida como veremos a seguir. Considere os gametas A1Q1B1 e
Al1Q2B2 que podem ser transmitidos a um individuo F2. O gameta A1Q1B1 tem
probabilidade de ocorréncia (1 —7,4)(1 —75)/2 e o gameta A1Q2B2 tem probabili-
dade de ocorréncia r, (1 — r5)/2. A Figura 3.3 ilustra o esquema de cdlculo destas

probabilidades.

Vamos calcular a probabilidade marginal do genétipo dos marcadores flanqueadores.
Observe a Figura 3.4 para um caso em particular.

A seguir, a Figura 3.5 apresenta os 4 gendtipos possiveis de QTL para o gendtipo
de marcador A1A1B1B2 e o cdlculo das respectivas probabilidades conjunta de

ocorréncia.

O valor esperado do traco y considerando o efeito de um QTL flanqueado pelos

marcadores com gendétipos G,y e G, denotado por E(y|G .1, Gp), é dado por:

E(y|Ga,GB) = 1,0 P(Gore = Q1Q1|GA.GB) + 11g,0. P(Gorr = Q1Q2|G 4. Gp)
+110,0:. P(Gorr = Q20Q2|G 4,Gp)
= (p+a)P(Q1Q1G.,GB) + (1 — a)P(Q2Q2|G 4, Gp)
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Al Al A2 A2
Geragio Parental
(Locos Marcadores) B1 B1 B2 B2
. Al A2
Gametas transmitidos para F1
B1 B2

Gametas transmitidos para F2 Al A2 A2
Bl B2 B2+t B1

Ex.: Para o gameta A1Q1BI1 em F2:

Al
(1-ry { Portanto, a

| ¢ thl) houlve rccomb:nacz‘n;) B1 probabilidade de ocorréncia é:
(1-rp) { Bl entre Al e Ql enem entre Ql e (1-r)) (1-ry)/2

Ex.: Para o gameta A102B2 em F2:

Al
(ry) { Houve recombinaca tre Al ¢ Q2 : .Portanto, 2

Q2 OIMDINAEA0 LT Al ¢L05% probabilidade de ocorréncia é:
(1-rp) { B3 mas nao entre Q2 e B2 (ry) (1-rp)2

Figura 3.3: Probabilidades de ocorréncia dos gametas A1Q1B1 e A1Q2B2.

Al Al
Portanto, a
(1-r) (r) probabilidade de ocorréncia é:
B1 B2 (1-r)/2*(r)/2 = r(1-r)/4

Figura 3.4: Probabilidade de ocorréncia do genétipo A1A1B1B2 dos marcadores flan-
queadores.

+(pn+ d)P(Q1Q2|G 4,Gp)
i+ a[P(Q1Q1|G 4, Gp) — P(Q2Q2|G4,Gg)) + dP(Q1Q2|G 4, G )
1A aXeg + dXy,. (3.2)

Il

Il

onde,
1,0y = [+ @, J0,Q, = B+ d. p1g.q, = |t — @ sao os valores esperados do trago y

para o individuo F2 com os respectivos genétipos no loco referente ao QTL;
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Al Al ”Portanto.a o
(1-ry) { } (1-ry) probabilidade de ocorréncia ¢é:
‘ Q1 Q1 ; ' [(A-r)(1-rg)2][(1-r)(ry)/2]
(1-ry) { B1 B2 } (rw) =(1-r )2(1-rp)(rp)/4
Al Al “P()rtanto,a o
(1-r)) { } (ry probabilidade de ocorréncia ¢:
YL QIHH Q2 ! (-1 ) (1-1) 2] [(r)(1-1)/2]
(1-rg) { B1 B2 } (1-rg) =(1-r )(1-rp)X(r )4
~ A1{f AL } . b.l.(f’odrtzzjnto,a o
1- probabilidade de ocorréncia é:
Y { Q2-HH Q1 (1-ry) [(r)rp)/2][(A-r )(ry)/2]
oD { gl g2} @ =(L-ry)(rg)(r /4
Al AR Al ”Portanto,a o
) { } (ry probabilidade de ocorréncia é:
Yol Qe Q2 * [(r)(r)/2][(r )(1-15)/2]
(rp) { g1l B2 } (L-1y) =(r)2(ry)(1-rp)/4

Figura 3.5: Probabilidades de ocorréncia dos 4 gendtipos possiveis de QTL para o
gendtipo de marcador A1A1B1B2.

G 4, G sao os gendtipos dos marcadores flanqueadores M4 e Mp;

w1 é a média geral;

a é o efeito aditivo do QTL;

d é o efeito de dominancia do QTL;

Xag € Xgg sao os valores preditos do QTL associados aos efeitos aditivo e de
dominancia, respectivamente, calculados por meio das informacgoes genotipicas dos
marcadores flanqueadores do suposto QTL e por meio das fragoes de recombinagao

associadas.

Retomando o exemplo dos marcadores A e B com genétipos G =A1A1B1B2,

dos célculos apresentados nas Figuras 3.4 e 3.5 temos que:

P(Gir) = P(Ga,Gp) = P(ALA1B1B2) = @“3)
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)2, —
P(Q1Q1; A1ALB1B2) = (L=ra) '48(1 ) (3.4)

(1=ra)(l—rp)*(ra) + (1—=7ra)*(rg)(1 —rg)
4 4
_ (",\)2(1'3)(1 —rp)

P(Q2Q2; A1A1B1B2) = . . (3.6)

P(Q1Q2: A1A1B1B2) = (3.5)

Ctilizando as equagoes 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 e 3.6, temos que:

‘Yng = P(QlQllG.\I) _P(QQQ.‘HGM)
PQIQLGy))  P(Q2Q% Gy)

P(Ga) P(Gar)
(1—7.4)*rp(l —rp) . (ra)?(re)(1 —75)
4 4
r(l—r)

4
(1—=r4)?rg(l —rp) — (ra)?*rg(l —73)

= g : 3.7)

Xag = P(Q1Q2|Gy)

P(QlQ?;G,\,)

P(Gar)
(L=74)(A =rg)*(ra) L= r4)*(rg)(1 = rp)
_ 4 4
r(1—r)
4
I',\(l — 7'_.1)(1 — T'B)?' + 'I‘.‘l(]. — 7'_4)7'%

= - . (3.8)

Portanto, a média esperada do tragco y para um individuo F2 de genétipo de
marcador Gy y=A1A1B1B2 é:

(1—=ra)*rp(l—rg) —rirg(l —rg)
r(l—r)
ra(l—ra)(1 —rg)?+ra(l — I‘A)r%.

r(l—r)

E(y|Gy) = p+a (3.9

+d
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As variaveis preditoras associadas aos coeficientes @ e d em termos da fracao

de recombinacao para cada um dos 9 gendtipos possiveis para os marcadores flan-

queadores em uma populacao F2 sao dados na Tabela 3.2 [Haley & Knott, 1992], e

podem ser calculados de maneira andloga a apresentada para o genétipo A1A1B1B2.

LGenétipo do marcador | Aag Xag

ALALB1B1 [u—r_.,),(( ll i','.’;z) —r,\v";f] [Zr,;(l—(rl..\_ )::)13(1—:,;)] |
A1LALBLB2 [(1=ra)"ru( lr—(rl',i),SI‘T\l'lf( 1-rp)] [T‘-\(l—".-\)(1*’:[;1’,‘1)“";\( I—ra)rpl
ALALB2B2 WPl Egthll Tul] Ll e o

I~ - - L= ~
ALA2BLB1 [,-_,\(1-r_.\)(1«'1.-([:)_-r—)r,\(1—r.4)rz, )] [(l—r,\)'re(lr—(']'fi)rw;r:\rn(l—rn)]
ALA2B1B2 0 lr?\r"z’m:’\(l—r-n)ll(y'{_);r;,:)_—:),?Zr(n—r,;)-’(1—m>?l
A1A2B2B2 [ra(l —l‘.~\)l'i—,—r;.]-\ilr;i"-\)(1—"n)")] l(l—l‘,\)""n(1;(71‘11),.“:1'7\7‘11(1—"!; )]

949 [r(I=rg)*=(1-ra)"rj] ['Zm(l—"..\)()l‘zf)(l—l'r:)]

ﬁ;j;ﬁig; [rare(l- rr;')—,:((ll_—:),.\ ) re(1-rp)] [ra(l—ra )(rl-_r?,;frj;r:‘ (1=ra)rg]
A2A2B2B2 [":"-7’4“(1’,‘.;;(l_r”)-] [zr_4(1—(,-1,4_):‘-),72(1—,-,,)]

Tabela 3.2: Varidveis preditoras do efeito genotipico aditivo e de domindncia de um QTL
para todos os genétipos de marcadores flanqueadores possiveis em uma populagdo F2.

Conhecendo as expressoes para as variaveis preditoras X, e X, apresentadas na

Tabela 3.2, o modelo de regressao linear miltipla dado em 3.2 pode ser ajustado via

a teoria de modelos lineares classicos da seguinte maneira: dado um intervalo entre

2 marcadores e um suposto QTL fixado em posigoes intermedidrias (intervalos de

1eM, por exemplo) entre eles as variaveis ag € Xag sao calculadas para todos os

individuos da amostra e inferéncias podem ser feitas para os coeficientes de regressao

a e d, por meio de procedimentos de estimacao e teste destes parametros genéticos.

A teoria classica de regressao multipla pode ser utilizada para ajustar pu, a e d

para cada posicao fixada de QTL separadamente. Deste modo, por meio da analise

classica pode-se obter a soma de quadrados dos residuos e também o quadrado médio

dos residuos, permitindo o cdlculo do coeficiente de determinacao, isto é, a propor¢ao

da variancia total de y explicada pelo efeito do QTL. Esta medida é conhecida em

Genética como a herdabilidade do traco y. Além disso, pode-se construir testes

para os efeitos do QTL via estatistica F' ou mesmo por meio da estatistica razao de

verossimilhancas.
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3.3.1 Testes sobre o efeito do QTL

Acompanhe a aplicacao do método de Mapeamento Intervalar utilizando os mar-
cadores R589 e R371 como marcadores flanqueadores no cromossomo 5 dos dados

dos ratos F2 do projeto do InCor. Observe a Figura 3.6.

Mapa de Marcadores Moleculares dos ratos F2

AT

Chr5
R1678a —— 58,1599 cM
R589 —1 63,7699 cM } ——
QTL -
6.9601 cM
4,9601 cM
R371 =T 70,7300 ¢M

Figura 3.6: Distincia (em cM) entre os marcadores flanqueadores e a suposta localizagio
do QTL.

De acordo com a Tabela 2.1, assumindo a funcao de distancia de Haldane, temos
que a fragao de recombinacao (r) deve ser calculada de acordo com a seguinte ex-

pressao:
r=0,5(1—e2") onde m é a distancia em Morgans.

Portanto, as distancias m (entre R589 e R371), m; (entre R589 e o QTL) e
my (entre o QTL e R371) podem ser convertidas em fracées de recombinacao r, r

e 1, respectivamente, de acordo com a Tabela 5.3
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Distancia em cM  Fracdo de Recombinagao

entre R589 e R371
entre R589 e 0 QTL
entre 0 QTL e R371

m=6,9601
m,1=2,0000
m5=4,9601

r=0,06497387
r1=0,01960528
r>=0,04722012

Tabela 3.3: Distincia citogenética e respectivas fragdes de recombinagiio.

Utilizando o mesmo raciocinio apresentado nas Figuras 3.3, 3.4 e 3.5, ¢ utilizando

as equagoes para X,, e X4, podemos construir a seguinte Tabela 3.4.

P(Q,Q1) P(Q1Q2) P(Q20Q2) P(Ga) Xai Xai
A1A /BB 0,2181 0,0004 0,0000 0,2185 0,99604 0,00198
AA/B, By 0,0216 0,0087 0,0000 0,0303 0,42389 0,28791
AA/B>B, 0,0005 0,0004 0,0001 0,0010 0,09799 0,40968
A1 As/ B By 0,0087 0,0216 0,0000 0,0303 -0,42488 0,71209
A1 A9/ B By 0,0009 0,4375 0,0009 0,4393 -0,99409 0,99606
A A/ By By 0,0000 0,0216 0,0087 0,0303 -0,71138 0,71209
AyAy/ By B, 0,0001 0,0004 0,0005 0,0010 -0,32703 0,40968
AyAs>/By By 0,0000 0,0087 0,0216 0,0303 -0,28763 0,28791
Az Ay/ By By 0,0000 0,0004 0,2181 0,2185 -0,00198 0,00198
0,2500 0,5000 0,2500 1,0000

Tabela 3.4: Valores para X, e X para cada gendtipo de marcador.

Para a atribuigao dos valores de X, e X, para os individuos F2, deve-se ob-

servar os genotipos conhecidos dos marcadores flanqueadores para cada individuo

e associd-los aos valores pertinentes de acordo com a Tabela 3.4. A partir dai, as

seguintes hipdteses estatisticas podem ser formuladas sobre os efeitos aditivo a e o

de dominancia d do QTL:

Hop:a=0,d=0
H:a#0,d=0
Hy:a=0,d#0

Hz:a #0,d # 0.

Zeng (1994), propoe os seguintes testes do efeito do QTL:
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(1) Ho x Hj;
(2) Hy x Hj;
(3) Hy x Hj;
(4) Hp x H, ou
(5) Ho x Ho.

Veja que o teste (1) Hp x Hj equivale a testar simultancamente se ha efeito
aditivo e de dominancia do QTL, assim como o teste (4) Hy x H; equivale a testar

se ha efeito aditivo do QTL na auséncia de efeito de dominancia, e assim por diante.

3.3.2 Inferéncias classicas sobre o Modelo de Regressao Intervalar

Fazendo uso da teoria cldssica de Modelos Lineares , Haley & Knott (1992)

adotam o seguinte modelo:

Y = b+ aXq5 + dXg5 + &5,

D 2) s ,
onde e¢j ~ N(0;0%),7 =1,2,...,n.

onde n é o nimero de individuos da geragao F2 na amostra.

Sob esta formulac¢ao, inferéncias sobre os coeficientes a e d podem ser obtidas de
duas formas:
(i) via Maxima-Verossimilhanca;
(ii) via Minimos Quadrados.
Sob a suposi¢ao classica de normalidade e homocedasticidade dos residuos, é con-
hecido que tais procedimentos conduzem aos mesmos estimadores [Draper & Smith,

1931].

Convencionalmente, na literatura de Genética adotam-se os métodos baseados
em madxima-verossimilhanca, embora tais métodos sejam relativamente complexos
e possam ser computacionalmente lentos quando se considera modelos mais gerais
para a distribuicao dos erros. De qualquer forma, certamente estes métodos fornecem

boas estimativas dos efeitos do QTL.
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Em analises baseadas na teoria de maxima-verossimilhanca, o teste dos parametros
do modelo ¢ obtido por meio da estatistica razao de verossimilhancas, definida pela
razao entre a verossimilhanca maximizada no espago geral, isto é, sob H, (L) e
a verossimilhanca maximizada sob o espaco restrito definido pela hipétese nula H

(Lg). Assim, a estatistica razao de verossimilhangas é:

L
LRT = 2In L—‘) (3.10)

0

a qual, sob condi¢oes de regularidade, é assintoticamente distribuida como uma
Qui-quadrado com p graus de liberdade, onde p ¢é definido como a diferenca entre

as dimensoes dos dois espagos dos parametros sob H, e Hy.

Quando os residuos sao independentes e identicamente distribuidos como uma
N(0,0?), a estatistica da razao de verossimilhangas pode ser escrita em termos da
Soma de Quadrados Residual do modelo completo (SQR compieto), do modelo reduzido

(SQR,cduzido), € do total de observagoes (n):

@3.11)

LRT = nln <SQRI'f'4lu:ido>

SQRcomplelo

Muitas vezes, as suposigoes de que os residuos sao identicamente distribuidos se-
gundo uma Normal entre as classes de genétipos de marcadores nao estao satisfeitas.

SQ Rcomp((lo

uma boa aproximagao para a estatistica da razao de verossimilhancas, sendo uma

Mesmo assim, estudos empiricos mostram que o valor de nln fornece

estatistica robusta [Haley & Knott, 1992].

3.3.3 Estatistica Lod score

A estatistica Lod Score tem sido muito utilizada na drea da Genética, especial-
mente em andlise de ligacao, e é definida como o logaritmo na base 10 da razao de

verossimilhancas:
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0

L
Lod = log,, <L—l> (3.12)

A razao de sua popularidade advém essencialmente da facilidade de sua inter-
pretacao, pois Lod scores iguais a, por exemplo, 1, 2 e 3 representam razoes de
verossimilhancas iguais a 10, 100 e 1000 [Sham, 1998].

Sob condigoes de regularidade e premissas classicas, temos que a estatistica Lod
Score (Lod), a estatistica Razao de Verossimilhangas (LRT) e a estatistica F (usual)

sao alternativas equivalentes para se testar o efeito do QTL.

Sejam:
SQR = Z(J, v;)?
SQT = Z(J, 7))’
= SQT n/2
~ \USQR
onde,

y; ¢ o valor do trago para o j-ésimo individuo da populagao em estudo;
4 é o valor predito do traco para o j-ésimo individuo da populagao em estudo;

J; € a média amostral do trago para a populagao em estudo.

Pode-se mostrar que:

o Lod=log,o(N);

e LRT=2In(\) = 4,61 Lod;
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_n— k SQT:— SOQR _n- (\:(/\2/,, _ 1),
-1\~ SOR k-1

o [

No Mapeamento Intervalar, deve-se testar a significancia dos efeitos aditivo («)
e de dominancia (d) para cada localizacao possivel do QTL. Para tanto, podemos
calcular o valor da estatistica Lod score para cada incremento e, assim, construir

um Grafico de Perfis da estatistica de teste.

O préximo passo é fixar um valor critico da estatistica de teste que nos indique
a significancia do efeito. Em geral, tem sido apontada na literatura [Lander &
Botstein, 1989] a necessidade do ajuste do valor critico para os miiltiplos testes
realizados, de acordo com: o niimero e o tamanho dos intervalos, niveis diferentes
de herdabilidade, nimeros diferentes de nniltiplos QTL’s ligados e nao-ligados, etc.
Churchill & Doerge (1994) sugeriram um teste de permutagio para estimar empiri-

camente um valor critico apropriado para um determinado banco de dados.

Em geral, adota-se o valor critico 2,5, que é sugerido por Kao et al. (1999) de

75?
forma exploratéria. Note que Lod = 2,5 em um teste com 1 grau de liberdade
equivale a um nivel descritivo p < 0,001. Isto significa que, quando a estatistica Lod
score apresentar um valor maior que 2,5 para uma determinada posi¢ao, temos uma
indicacao de que o QTL deve estar naquela regiao cromossémica com uma chance
de um resultado falso positivo menor que 0,001. Veja a Figura 5.2. A estatistica
LODO, presente na ordenada do grafico, corresponde ao teste Hg x Hs, que equivale a
testar simultaneamente se existe efeito aditivo e de dominancia do QTL. Neste caso,
conclui-se que ha evidéncia para a presenga de QTL’s em posi¢des nos cromossomos

2,4, 8 e 16, sendo que no cromossomo 2 ha dois locos de QTL's.

E importante lembrar que, neste método, nniltiplos testes estio sendo feitos si-
multaneamente. O fato de cada teste ter um nivel de significancia « associado, nao
significa que o nivel de significancia global, para a familia de comparacoes, também
seja igual a . Sendo assim, é importante corrigir o valor do « para evitar falsos
positivos. A abordagem mais simples e também a mais conservativa é a corregao
de Bonferroni, que estabelece um nivel de significancia o para todo o conjunto
de testes e a/n para cada um deles [Neter et al., 1996], [Ott, 1991]. Além deste
procedimento, podemos utilizar também como nivel de significancia conjunto do

teste a "Razao de Falsas Descobertas” (FDR, false discovery rate), definida como
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Figura 3.7: Grifico de Perfis da estatistica Lod score para o mapeamento intervalar da
Pressio Sistdlica Pés-Sal para os ratos F2 do projeto InCor.

sendo a proporcao de hipéteses nulas Hy verdadeiras, entre as hipéteses nulas re-
jeitadas, também chamada proporgao de falsos positivos [Benjamini & Hocheberg,
1995], [Reiner et al, 2003].

3.3.4 Inferéncias via o Modelo Mistura de Normais

Sabe-se que um trago quantitativo definido em uma populagao em segregaciao
pode seguir uma distribuicao Mistura de Normais, onde as proporgoes de mistura sio
baseadas em leis de segregacao Mendeliana [Jansen, 1992]. Observe os histogramas

apresentados na Figura 3.8 [Balding et al., 2003].

Note que o primeiro gréfico da Figura 3.8 refere-se a uma distribuicao bimodal
apropriada para uma populacao DH (duplo haplétipo; Q,Q; e @2Q») em segregacio.
O segundo grafico mostra uma distribuicao unimodal apropriada, por exemplo, para
uma populagao F2 em segregacao, onde o gene é codominante. J& o terceiro gréfico
apresenta uma distribuicao unimodal com cauda pesada a direita, apropriada a
uma populagao F2 em segregacao, onde o gene principal é recessivo, isto é, o valor

esperado do trago € o mesmo para os genétipos @,Q; e Q1 Q- e aumenta na presenca
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Figura 3.8: Exemplos de Histogramas que apresentam dados que seguem um modelo de

Mistura de Normais.

de duas cdpias do alelo Q22 por exemplo.

O modelo de mistura proposto por Jansen (1992) para um trago y é dado por:

f(?/j) = leQl(yj; GQlQl) + leQz (’,ljj; GQle) + szQz(yj;GQzQz)

P(Q1Q1)f0.0:(¥i/Gaiq:) + P(Q1Q2) f0.0,(¥i/Gqiq,)
+P(Q20Q2) f0.0.(¥5/ G 220,)
P(QlQl)QSQlQl(yJ; Mo, Qs 02) + P(Q1Q2)¢Q1Q2(yﬁ HQ1Q2> ‘72)

+P(Q2Q2)¢Q2Q2 (yj; HQ2Q2; 02)

onde ¢ € a fungdo de densidade da Normal expressa por:

, 1 ,
o(y; i 0%) = T el - p)?/20°).

(3.13)

Considerando uma populacao F2 e um loco codominante, os pesos em cada

mistura sao esperados obedecer 1/4, 1/2 e 1/4 para as categorias genotipicas Q,Q1,

Q.Q» e Q>Q-, respectivamente.

A funcao de verossimilhanca do modelo mistura de Normais para a amostra
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aleatdria de individuos F2 sob estudo é o produto, sob independéncia, das con-

tribuigoes individuais de verossimilhancas dada por:

L=T]rw
i=1

onde f(y;) é dada em 3.13.

Para o caso da Mistura de Normais, os estimadores de maxima-verossimilhanca
(EMV) para pu, a e d nao tém solugao explicita e devem ser obtidos por métodos
numeéricos, como por exemplo o algoritmo EM (Esperanga-Maximizacao). Este pro-
cedimento tem sido amplamente utilizado em andlises de dados genémicos porque é

poderoso especialmente quando a amostra possui dados incompletos.

Cada iteracao do algoritmo EM envolve dois passos: o passo de Esperanga (E) e
o passo de Maximizagao (M). O passo da Esperanga estima as estatisticas para os
dados completos baseando-se nos dados observados incompletos. O passo de Max-
imizacao utiliza os dados completos estimados para obter a estimag¢ao da maxima-
verossimilhanca. Depois de inimeras iteragoes dos passos E e M, o estimador de
maxima-verossimilhanga é encontrado quando a iteragao converge. Ver, por exem-
plo, [Liu, 1998], [Jansen, 1992|, Zeng, 1994].

Os estimadores dos parametros sob o modelo de mistura também podem ser cal-
culados por meio do algoritmo ECM (Esperanga-Maximizacao Condicional) [Meng
& Rubin, 1993], [Jiang & Zeng, 1995], que consiste em uma versao do algoritmo EM

que converge mais rapidamente.

Vale ressaltar que as estatisticas LRT e Lod score, introduzidas anteriormente,
também podem ser definidas para o teste dos efeitos do QTL, no contexto da

verossimilhanga definida em termos de Modelos de Mistura de Normais.

3.3.5 Vantagens e desvantagens do Mapeamento Intervalar

Ao comparamos com o modelo de regressao para gendtipos conhecidos, o método

de mapeamento intervalar tem intimeras vantagens, incluindo [Zeng, 1994]:

o I possivel inferir a posicao provavel do QTL;
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e As localizagoes e os efeitos estimados dos QTL’s tendem a ser assintoticamente

nao-viesados se apenas 1 QTL estiver segregando no cromossomo;

e O método recquer menos individuos que o modelo de regressao para genétipos

conhecidos.

Contudo, este método também apresenta alguns problemas como:

e Nos casos em que nao ha um QTL presente no intervalo, mas ha um QTL em
alguma regiao préxima no cromossomo, é possivel que o valor da estatistica
no intervalo exceda o valor critico definido. Neste caso, nao se trata de um
teste intervalar, que poderia distingiiir quando ha ou nao um QTL dentro do
intervalo, pois o teste pode nao ser independente dos efeitos de outros QTL’s

que estiverem fora da regiao definida;

e Se houver mais que um QTL em um cromossomo, o teste estatistico da posicao
que estd sendo testada pode ser afetado por todos os outros QTL’s e as posicoes
e os efeitos estimados dos QTL’s identificados por este método provavelmente

serao viesados;

e Nao ¢ eficiente utilizar somente 2 marcadores por vez para fazer o teste, ja que

a informacao de outros marcadores disponiveis nao é utilizada.

Os problemas comentados incentivaram o desenvolvimento de modelos mais

gerais, que fossem capazes de contorna-los.



Capitulo 4

Modelos Gerais

Modelos como o de regressao linear simples para avaliar o efeito dos marcadores,
ou de Mapeamento Intervalar para avaliar o efeito de QTL’s sao valiosos e, indisc-
utivelmente, contribuem muito na busca pela identificagao de genes controladores
de um determinado trago. No entanto, tais modelos apresentam algumas limitacoes

que prejudicam as estimativas de efeito e localizacao dos QTL’s.

Motivados pela busca de maior precisao tanto na estimacao dos efeitos quanto
na localizacao dos QTL’s, alguns autores propuseram modelos mais gerais que serao

tratados neste capitulo.

4.1 Mapeamento Intervalar Composto

Considere que uma determinada analise de Mapeamento Intervalar tenha apre-
sentado um grafico de perfis da estatistica Lod score semelhante ao da Figura 4.1.
Considere também que o trago em estudo nao seja controlado por apenas 1 gene,
mas por 2, e as posicoes reais do QTL 1 e do QTL 2 sejam préximas como indicado

na mesma Figura.

Curiosamente, o grafico de perfis da Figura 4.1 apresenta 3 picos: os dois mais
baixos, que estariam indicando corretamente a existéncia de QTL’s relacionados ao
traco naquela regiao, e um pico mais alto entre os dois mais baixos que, aparente-
mente, nao faria sentido, uma vez que na realidade os dois genes que controlam o

traco nao estao localizados onde o pico mais alto esta indicando.
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Efeito de QTL s Ligados
Falso Sinal de Ligacio —+ M1
T QTLI
g - M2
—+ M3
- QTL2
—+ M4
| ] 1 +
ML M2 M3 M4

Figura 4.1: Exemplo de Griéfico de Perfis referente a um estudo de Mapeamento Intervalar
cujo traco é controlado por dois genes em um mesmo Cromossomo.

Sabe-se que o Mapeamento Intervalar nao prevé a modelagem de mais que 1
QTL, e nos casos em que existem QTL’s ligados (préximos), como no exemplo

apresentado, o resultado indicado por este método deixa de ser satisfatério.

Pode-se concluir entao, que tanto o método de andlise com um tnico marcador
quanto o de Mapeamento Intervalar sao viesados quando multiplos QTL’s estao
ligados ao marcador/intervalo considerado. Para solucionar este problema, Zeng
(1993) propos o Mapeamento Intervalar Composto, que consiste em considerar nao
apenas um intervalo entre 2 marcadores, mas também alguns outros marcadores para
controlar o que chamamos de background genético' através de anélises de regressao

multipla.

Quando testamos um intervalo para um QTL, nés gostariamos que este teste
fosse realizado independentemente dos efeitos de outros possiveis QTL’s presentes
em outras regides do cromossomo. Caso isto fosse possivel, o interessante é que
poderiamos simplificar o processo de mapeamento de multiplos QTL’s de uma di-
mensao miltipla para um processo de mapeamento unidimensional, ja que o teste
para cada intervalo seria independente. Assim surgiu o modelo para Mapeamento

Intervalar Composto, definido segundo a equagao 4.1.

! Background genético: é o conjunto de muitos genes, cada um com pequeno efeito.
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M
yi = pt+aXy+dXg + Z (bizy) + €y, 4.1
i#),J+1

para j=1,2,...,n, onde,

y; € o valor do trago do j-ésimo individuo F2;

i, @ e d sao a média geral do trago, efeitos aditivo ¢ de dominancia do QTL, respec-
tivamente;

X,; e Xgj sao os valores preditos do QTL calculados por meio das informagoes
genotipicas dos marcadores flanqueadores do suposto QTL e por meio das fragoes
de recombinagao associadas (como descritos anteriormente);

b; é o coeficiente de regressao associado ao i-ésimo marcador;

x;; ¢ a variavel indicadora do efeito do i-ésimo marcador no j-ésimo individuo. Se o
marcador ¢ codominante, a varidvel recebe as categorias 0, 1 e 2;

M é o nimero total de marcadores moleculares incluidos no ajuste;

e;j € o residuo para o j-ésimo individuo.

Assim como nas andlises anteriores, obtemos os valores X,; e Xy, testamos os
efeitos do QTL e obtemos estimativas destes efeitos. Medidas de herdabilidade do

traco também podem ser calculadas.

Os 3 primeiros termos da equacao 4.1 estimam o efeito do QTL no intervalo em
questdo, ja o 4o. termo (somatéria) refere-se ao ajuste para remocao dos efeitos de

outros QTL’s ligados.

Nota-se que a idéia principal do modelo 4.1 é ganhar precisao, isto é, selecionar
um conjunto de marcadores (covaridveis) para formar parte do background genético e
assim diminuir o residuo do modelo. E essencial comentar que a principal dificuldade
deste modelo reside justamente em encontrar o subconjunto de marcadores genéticos
ideal para o ajuste e, para tanto, é comum a utilizacao de métodos de selegao de

modelos por Stepwise.

O método Stepwise consiste na sele¢ao de varidveis para inclusao em um mod-
elo de regressao que inicia selecionando o melhor preditor da variavel dependente.

Outras variaveis independentes sao adicionadas ao modelo de acordo com o poder ex-
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plicativo incremental que podem acrescentar, assim como estas podem ser eliminadas
se seu poder preditivo cair para um nivel nao significante quando outra varidvel inde-
pendente for acrescentada no modelo. Para maiores detalhes, ver [Hair et al., 1998],
[Draper & Smith, 1981], [Neter et al., 1996].

Zeng sugere a inclusao dos marcadores adjacentes aos marcadores flanqueadores
no background genético como forma de validar que o efeito que estamos testando ¢
realmente do QTL localizado na especifica posi¢ao entre os marcadores flanqueadores

e nao de possiveis QTL’s vizinhos [Zeng, 1993].

Contudo, o Método Intervalar Composto ainda apresenta algumas limitagoes

como [Zeng et al., 1999]:

A anadlise pode ser afetada por uma distribuigao desigual de marcadores no

genoma, o que significa que um teste estatistico em uma regiao rica em mar-

cadores moleculares pode nao ser compardvel aquela pobre em marcadores;

e Dificuldade em estimar a contribuicio conjunta de miltiplos QTL’s ligados

para a variancia genética;

e Nao é possivel extender diretamente este método para modelos mais com-

plexos;

A utilizagao de marcadores fortemente ligados entre si definidos como co-
variaveis no background genético pode reduzir o poder do teste de detecgao do
QTL.

Veremos a seguir que tais limitagoes serviram como incentivo para o desenvolvi-

mento de modelos mais sofisticados.

4.2 Modelo para miiltiplos QTL’s (Epistasia)

Modelos para multiplos QTL’s apresentam uma melhora significativa em relacao
aos modelos para apenas um unico QTL porque sao capazes de isolar efeitos de
QTL’s ligados no mesmo cromossomo, bem como detectar QTL’s em interacao, que

usualmente nao sao detectados por modelos mais simples [Sen & Churchill, 2001].
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Os métodos apresentados até o momento nao sao adequados para estudar toda
a “arquitetura genética” de tracos quantitativos, pois muitos parametros (como
aqueles necessdrios quando hd epistasia), ainda nao foram levados em conta nestes

modelos [Zeng et al., 1999].

Para mapear miltiplos QTL's é necessdrio utilizar a informacao de todo o genoma
e, além disso, inferir possiveis padroes de epistasia. Isto significa que a busca e o
mapeamento de miltiplos QTL’s epistdticos devem ser feitos em multiplos intervalos
simultaneamente, e tal fato motivou o desenvolvimento do Mapeamento Inter-
valar Miiltiplo. Vale ressaltar que, quando comparado com os outros métodos
como o Mapeamento Intervalar e o Mapamento Intervalar Composto, o Mapea-
mento Intervalar Multiplo tende a ser mais poderoso e preciso na detecgao de QTL's
[Kao et al., 1999].

Portanto, a idéia do Mapeamento Intervalar Miiltiplo é ajustar diretamente em
um inico modelo tanto os efeitos dos supostos QTL’s quanto os efeitos epistdticos
associados, com o intuito de facilitar a busca, o teste e as estimativas de posigoes,

efeitos e interagoes entre os QTL's.

Inicialmente, vamos apresentar o modelo aditivo para 2 QTL’s:

Yy = ptraX,, + Xy, +ax X, + Xy, +ej,j=12,..,n

~—
QTL1 QTL2

onde,

ay é o efeito aditivo do QTLI;

d; é o efeito de dominancia do QTLI;

ay é o efeito aditivo do QTL2;

dy é o efeito de dominancia do QTL2;

Nayys Naoys Xay, € Xa,, sdo os valores preditos do QTLL e do QTL2 calculados, in-
dependentemente, por meio das informacoes genotipicas dos correspondentes mar-
cadores flanqueadores dos supostos QTL’s e por meio das fragoes de recombinagao
associadas;

e;j ¢ o residuo aleatério do modelo.
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Nota-se que o modelo acima nao considera que possa existir epistasia entre
o QTLL e o QTL2. O problenia ¢ que se a cpistasia entre os QTL’s existe e
nao estd sendo considerada, a estimacao dos efeitos marginais e as respectivas
posigoes dos QTL’s podem estar viesadas caso os QTL’s epistaticos estejam ligados
[Kao & Zeng, 2002].

A seguir, apresentamos o modelo com epistasia para 2 QTL’s, incluindo o ajuste

para marcadores do background genético:

Yyi = ptaX,; +diXy, + A Xy, + d2 Xy, “4.2)

QTIL1 QTL2

+ i{l(l/\(llj * ;\ng) + Ldd« dy; * /\(IQJ
——— L S

Epistasia efeito aditivo  Epistasia efeito de domindncia
A

. - - . e - . ,
+ "ml‘\alj * /Xllg_) + 7(/(:/X(I17- * fxng] + E bi:l'ij + €j,
- 7
i

Epistasia ef. aditivo com ef. de dominincia

onde,

ay e d; sao os efeitos aditivo e de dominancia do QTLI;

a» e dy sao os efeitos aditivo e de dominancia do QTL2;

Xay,» Xagy» Xay; € Xu,, 580 0s valores preditos do QTL1 e QTL2 calculados, indepen-
dentemente, por meio das informacoes genotipicas dos correspondentes marcadores
flanqueadores dos supostos QTL’s e por meio das fragoes de recombinacio associ-
adas;

laas tdds Tads lda SA0 0s efeitos epistaticos entre os QTL's 1 e 2 definidos em termos
dos componentes aditivos e de dominancia dos QTL’s 1 e 2 e do aditivo de um e de
dominancia do outro, respectivamente;

M ¢ o ntimero total de marcadores moleculares incluidos no background;

b; é o coeficiente de regressao associado ao i-ésimo marcador ;

x;; ¢ a varidvel indicadora do efeito do i-ésimo marcador;

e; ¢ o residuo aleatério do modelo.

Para os procedimentos inferenciais, assume-se que os erros deste modelo podem

seguir as premissas classicas, isto ¢, sao independentes e identicamente distribuidos
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: - . 3
seguindo o modelo de probabilidade Normal tal que, ¢; ~ N(0;07), ou o modelo
Mistura de Normais.

Para o caso de Mistura de Normais, utiliza-se o algoritmo ECM (Esperanca-
Maximizacao Condicional) para a obtencao das estimativas de maxima-verossimilhanca.
Posteriormente, podemos avaliar o grafico de perfis da estatistica Lod score para
testarmos a significancia dos efeitos principais e de interacao dos QTL’s envolvidos

no modelo.
Veja que nos deparamos com o seguinte problema: como realizar a busca por
muiltiplos QTL’s ¢ efeitos de interacao? A estatistica Lod score pode ser definida de

varias maneiras:

L(QTLl QTL2)
e Lod=log ) ‘
L(n
o (L QTL1,QTL2)
® Lod=logro ’
! L(QTL1)
L(QTL1,QTL2
° Locl:logm( 9 QT[;?)) )>
o Lod=log)g (QTLl) |

Lod=I L(QTL1,QTL2,QTL1 « QT L2)
od= ogm< L(QTL1), L(QTL2) >

No primeiro caso, calculamos a estatistica razao de verossimilhancas comparando
os modelos de regressao que incluem os dois QTL’s simultaneamente com o modelo
esporadico (sem efeitos genéticos). Este é o procedimento de busca simultaneo, que
apresenta um problema sério de envolver um niimero muito grande de combinagoes
2 a 2 para se testar. No segundo caso, trata-se do procedimento condicional de
busca por miltiplos QTL’s, calculamos a estatistica razao de verossimilhangas con-
siderando o modelo que inclui ambos os QTL’s e aquele na presenca apenas do
QTLI1. isto é, o efeito do segundo QTL é avaliado condicionalmente, na presenca
do QTLI1. Tal problema de selecao de modelos se estende para o teste de efeitos de
interacao, que pode ser definido, por exemplo, via as duas 1iltimas estatisticas Lod

score indicadas.
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Infelizmente nao se tem uma resposta a priori de qual estatistica Lod é mais con-
veniente. De qualquer modo, é importante frisar que o método condicional de busca
¢ o mais utilizado. Trata-se de um procedimento de regressao com selegao de QTL’s
pelo método Forward, que consiste na inclusao de novas varidaveis no modelo na pre-
senca de ontras. Neste caso, o mimero de possiveis modelos competitivos a serem
investigados é menor que o procedimento de busca simultanea por subconjuntos de

QTL's.

4.3 Modelo com efeito de Pleiotropia

Como vimos na Figura 2.8 do capitulo 2, pleiotropia é a propriedade que certos
genes apresentam de controlar mais de uma caracteristica fenotipica simultanea-
nmente. Nao ¢ dificil perceber que o fato de um mesmo gene estar associado & mais
de uma caracteristica, digamos duas, gera uma estrutura de covariancia entre estas

duas varidveis devido ao efeito do gene comum em questao.

Poucos estudos tém focado na busca e em uma maior compreensao dos QTL’s
responsaveis pelas interagoes entre genes e ambiente. As andlises de multiplos tragos
possuem diversas propriedades que sao particularmente 1iteis quando estamos inter-
essados na natureza bioldgica destas interacoes. Uma das razoes é que, na prdtica,
muitos delineamentos experimentais sao baseados em comparagoes longitudinais de
um fendtipo considerando um mesmo conjunto de individuos e seus correspondentes
gendétipos de marcadores. Como exemplo, pense na pressao sistélica de um individuo
sendo avaliada antes e depois da exposi¢ao a uma dieta rica em sal. O gendtipo do
individuo nao varia ao longo da condicao de exposicao, mas seu fenétipo sim. Dev-
ido a estrutura de covariancia entre estes tragos (pressao sistdlica antes e depois da
dieta de sal), a andlise de multiplos tracos é mais apropriada na identificacao dos
QTL’s responsaveis pela resposta ao tratamento e/ou sensibilidade ao sal do que a

analise para cada tracgo realizada separadamente. A Figura 4.2 ilustra o esquema.

Suponha que vamos estudar a pressao sanguinea sistolica antes da exposicao ao
sal, denotada por SBP, e a pressao sanguinea sistélica pds-sal, denotada por SBPS.
A busca por QTL’s relacionados aos fenétipos citados pode ser feita para cada trago

separadamente, baseada no Método Intervalar Composto [Haley & Knott, 1992]
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ilnterven(;ﬁo com Sal |

=

Antes Depois

SBP —et———— SBPS ,
Efcito de Efcilo de Interagio Efcito de

Pleiotropia Gene e Ambiente Pleiotropia

onde,

SBP: Pressiio sanguinea sistolica

SBI’S: Pressdo sanguinea sistolica pos-Sal
DBP: Pressdo sanguinea diastolica

DBPS: Pressio sanguinea diastolica pos-Sal

Figura 4.2: Exemplo esquemadtico do efeito de interagdo entre gene e ambiente e do efeito
de pleiotropia.

[Zeng, 1994], ou conjuntamente, utilizando uma versao deste método proposta por

Jiang & Zeng (1995) que leva em consideragao modelos de regressao multivariada.

Para introduzir o modelo de regressao multivariada para finalidade de mapea-
mento genético, seja yspp; € Yspps, 0s valores para os fenétipos SBP e SBPS para o
j-ésimo individuo, respectivamente. Se os fendtipos forem correlacionados, a andlise
univariada para cada um dos tracos separadamente nao levard em conta tal in-
formagao adicional de correlagao. Uma analise bivariada, na qual a correlagao
fenotipica é explicitamente modelada, serd capaz de explorar melhor as informagoes
contidas nos dados e aumentara tanto o poder de detecgao do QTL quanto a precisao
na estimacao dos parametros [Jiang & Zeng, 1995]. Neste contexto, a covariancia

entre os fendtipos:
Cov(yj,y2j) = 012 = p120107

pode ser introduzida na analise.

De maneira geral, seja y;; o valor do k-ésimo trago avaliado no j-ésimo individuo.
O modelo considerando um QTL (fixado entre dois marcadores flanqueadores) afe-

tando multiplos tragos, digamos dois para facilidade de formulagéo, é dado por:
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Al
yiy = m+aiXg +diXg + Z(blij‘\'ij) + €153 (4.3)
=1
hy
vy = pa+a3Xg, 3N + ) (baXi) + e

i=1

onde,

j=1, 2,...,n;

exj ~ No(0(2:1); V{2r2)) sob premissas classicas;

j € a média geral de resposta para o trago k;

Xa,, € Xg,, sao as varidveis preditoras dos efeitos aditivo e de dominancia do QTL,
respectivamente, sobre o trago k, avaliada no individuo j;

ay, e dy, sao os coeficientes de regressao associados aos efeitos aditivo e de dominancia
do QTL sobre o trago k. O asterisco é usado para diferenciar dos parametros do
modelo de epistasia;

by; e X;; sao os coeficientes de regressao e as variaveis associadas ao efeito aditivo
dos M marcadores incluidos no background genético, assumindo o mesmo conjunto
de marcadores para ambos os tragos;

ex; sao os residuos do trago k para o j-ésimo individuo.

Pode-se assumir que ey; ~ Ni(0g2,1); V(2r2)) sob premissas classicas, sendo a

matriz de variancia-covariancia V definida por:

2
g d12
T2 05

Dado um suposto QTL, sob o mapeamento de miltiplos tracos, as hipdteses a
serem testadas sao:
Hy:aj=di=a3=d5=0

H, : pelo menos um dos efeitos é diferente de zero
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Quando o mapeamento conjunto para um QTL influenciando dois tracos é indi-
cado, outros testes estatisticos podem ser feitos para testar se o QTL tem efeito em
apenas um dos tragos ou em ambos:

Hyp:aj =d; =0,a5 #0,d5 #0
Hy af #0,d] #0,a5 # 0,d5 #0
e

Hyy:aj #0,d] #0,a5=d; =0
Hy taf #0,df #0,a5 # 0,d5 #0

A flexibilidade do modelo de mapeamento genético multivariado se estende, para
investigar o efeito de interagao entre gene e ambiente, por exemplo, para testar
efeitos genéticos que predispoem a sensibilidade a sal. Para este fim, usando o
exemplo anterior citado, as hipdteses em teste podem ser definidas, por exemplo,
como:

Hzo : aspp = asprs,dspp = dspps
H3\ :aspp # aspps,dspp = dspps
onde testa-se o efeito aditivo do QTL pleiotrépico na auséncia de efito de dominancia,

ou, mais especificamente, se o efeito aditivo do QTL depende da presenga do sal.

Se o modelo Mistura de Normais for assumido, os parametros de estimagao
do modelo podem ser obtidos pelos algoritmos ECM e as estatisticas de razao de
verossimilhancas também podem ser calculadas para os testes do efeito do QTL
no contexto multivariado. Tais procedimentos sao bastante complexos e o calculo
da verossimilhanca no contexto multivariado muitas vezes é feito utilizando pro-

priedades de decomposi¢ao espectral [Nangin et al., 1998].

E importante destacar algumas caracteristicas importantes da andlise conjunta
(para multiplos tracos) de mapeamento de QTL’s em relacao a andlise de um tinico

traco [Jiang & Zeng, 1993]:

e Se a covariancia entre dois tragos for nula (p = 0), isto é, tratarem-se de
dois tragcos nao correlacionados, a estatistica razao de verossimilhangas da
andlise conjunta (L R}») serd no minimo igual a soma das estatisticas calculadas
separadamente (LRy» > LR} + LR>);
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e Se o coeficiente aditivo de um dos tracos for igual a zero (por exemplo, a3 = 0),
temos que a estatistica razao de verossimilhangas da andlise conjunta sera
maior ou ignal a estatistica calculada para o outro traco isoladamente (LR}, >

LRy), se os tracos forem correlacionados:

e A estatistica razao de verossimilhancas da andlise conjunta sera sempre maior
o igual ao valor maximo encontrado para as estatisticas calculadas separada-

mente (LRy» > maximo[LR,, LR»]);

e Se a multiplicacao dos efeitos aditivos ou de dominancia (por exemplo, ajal
ou djds) com a correlagao (p) entre eles resultar em um sinal negativo, isto é,
(pajay) < 0, entao a estatistica razao de verossimilhancas da andlise conjunta
¢ maior que a soma das estatisticas calculadas separadamente(LR 1, > LR +
LR;). Neste caso, o poder da andlise conjunta para mapeamento de QTL é
maior cue o de qualquer andlise separada. Trata-se da situagao mais favoravel

para a analise conjunta.

Vale comentar que, sob as premissas cldssicas para a distribuicao dos residuos,
um meétodo de mapeamento de QTL’s para multiplos tracos utilizando a teoria de

Minimos Quadrados no contexto matricial foi descrito. Ver [Knott & Haley, 2000).



Capitulo 5

Aplicacoes

Neste trabalho vamos utilizar dados de min cruzamento F2 entre ratos normoten-
sos e ratos espontaneamente hipertensos, coletados no Laboratério de Genética e

Cardiologia Molecular do InCor (Instituto do Coragao, Sao Paulo).

Este banco de dados foi descrito e analisado parcialmente por Schork et al.
(1993). O estudo examinou variacoes da pressiao sanguinea antes e depois de ex-
posi¢ao ao sal (NaCl) em 221 ratos, sendo cue estes animais foram genotipados em
182 marcadores moleculares espalhados pelos 21 cromossomos. O banco de dados
contém ainda informacoes para 23 tracos quantitativos, sendo que nossa andlise se

concentrara na pressao sistolica.

As andlises apresentadas neste capitulo foram realizadas utilizando os recursos do
aplicativo QTL Cartographer, disponivel na Internet no enderego hitp://statgen.ncsu.

edu/qtleart.

5.1 Mapa de Marcadores

Inicialmente, utilizando a metodologia descrita na sec¢ao 3.2, obtivemos os resul-
tados apresentados na Tabela 5.1 para a pressao sistolica pés-sal, denominada SBPS
com o objetivo de pesquisar o quao informativo é o marcador molecular. A coluna
1 indica o cromossomo, a coluna 2 apresenta o codigo do marcador, as colunas 3 e
1 correspondem as estimativas dos parametros by e by, respectivamente, do modelo

lincar apresentado em 3.1, sendo que by é o efeito geral e by é o efeito aditivo do mar-

64



65

cador. As colunas 5 e 6 trazem os valores da estatistica razao de verossimilhangas
e a estatistica F', respectivamente. A coluna 7 indica o valor do nivel descritivo.
Vale ressaltar que apresentaremos apenas os valores para acueles marcadores que

apresentaram um p-valor significante ao menos no nivel de 5%.

Os asteriscos indicam o nivel de significancia do teste F: 5%, 1%, 0,1%, 0,01%

estdo indicados por um, dois, trés ou quatro asteriscos, respectivamente.

Em seguida, apresentamos o grafico na Figura 5.1 que contém o perfil da es-
tatistica Lod score para o mapeamento da pressao sistolica pds-sal com os ratos do
InCor. Note que trata-se do mesmo grafico apresentado na escala razao de verossim-

ilhancas na Figura 3.1.
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Figura 5.1: Grifico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da pressio
sistlica pés-Sal com os ratos F2 do InCor por meio da Andlise de Regressdo Simples.

Veja que o grafico 5.1 apresenta o caso em que estamos testando quais marcadores
parecem estar associados a varia¢oes na média do fenétipo (SBPS). H4 cromossomos
cujo numero de marcadores é pequeno, por exemplo, os cromossomos 15, 19 e 20

possuem 2, 2 e 3 marcadores, respectivamente. Como na andlise para gendtipos
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Cromossomo Marcador bo by —2in(Lo/Ly) Fan-a pr(F)
1 Mi12 146,870 4,528 7,025 7,073 0,008 **
2 MI 147,408 7,457 19,792 20,518 0,000 #kxx
2 M2 147,331 7,216 18,040 18,626 0,000 *#*#**
2 M3 147,693 6,872 17,999 18,583 0,000 H*#**
2 M5 147,338 5,339 11,255 11,442 0,001 ***
2 M6 147,423 5,328 9,874 10,007 0,002 **
2 M7 147,151 4,173 6,749 6,791 0,010 **
2 M8 147,172 4,234 6,552 6,590 0,011 *
2 M9 147,107 4,697 8,202 8,280 0,004 **
2 M10 147,081 4,923 9,162 9,270 0,003 **
2 Ml1 147,138 5,016 9,539 9,659 0,002 *x
2 Mi12 147,099 4,672 7,994 8,067 0,005 **
2 MI13 146,922 3,481 4,623 4,630 0,033 *
2 M14 147,402 6,668 15,442 15,849 0,000 ****
2 MI5 147,537 6,890 15,541 15,954 0,000 ****
2 M16 147,353 6,273 13,797 14,108 0,000 ***
2 M17 147,383 6,303 14,100 14,427 0,000 ***
2 MI18 147,397 6,585 16,247 16,707 0,000 **#**
2 MI9 147,269 4,873 8,728 8,822 0,003 **
2 M20 147,288 5,318 10,190 10,334 0,002 **
2 M21 147,288 5,318 10,190 10,334 0,002 **
2 M22 147,633 5,744 11,880 12,094 0,001 ***
2 M23 147,144 3,856 5,794 5,817 0,017 *
3 M1 147,009 4,400 7,425 7,483 0,007 **
3 M3 147,108 4,507 8,034 8,108 0,005 **
3 M4 147,256 3,740 4,637 4,644 0,032 *
3 M5 146,923 4,495 6,881 6,926 0,009 **
3 M15 147,265 -3,600 4,646 4,652 0,032 *
3 MI16 146,886 -3,384 4,398 4,402 0,037
4 M2 147,114 3,423 4,367 4,370 0,038
4 M4 147,027 4,451 6,845 6,890 0,009 **
4 M5 146,858 4,895 8,852 8,950 0,003 **
4 M6 146,598 5,927 12,313 12,548 0,000 ***
4 M7 146,331 8,641 24,859 26,073 0,000 HEEx
4 M8 147,139 6,348 14,511 14,862 0,000 #***
4 M9 147,199 6,239 14,378 14,722 0,000 ***
4 M10 147,419 5,234 8,434 8,519 0,004 **
4 M1l 147,217 4,021 5,916 5,941 0,016 *
4 M14 147,138 3,761 5,354 5370 0,021 *
5 M8 146,878 4,242 6,357 6,391 0,012 *
5 M9 146,997 4,016 5,707 5,729 0,018 *
5 MI10 147,071 4,580 7,073 7,123 0,008 **
5 Ml1 146,977 5,358 7,472 7,531 0,007 **
5 MI12 147,075 4,887 8,196 8,274 0,004 **
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Cromossomo Marcador bo by —2ln(Lo/Ly) Fun-2 pr(F)

8 Ml 146,827 6,699 14,981 15,360 0,000 #***
8 M2 147,004 4,470 7,595 7,657 0,006 **
8 M3 147,021 5,341 10,217 10,362 0,001 **
8 M4 146,930 4,986 9,048 9,152 0,003 **
8 M6 146,970 4,030 5,745 5,767 0,017 *

8 M7 147,263 4,572 6,626 6,666 0,010 *
16 MI 147,107 5,491 12,055 12,278 0,001 **
16 M2 147,142 4,135 6,499 6,536 0,011 *
16 M5 146,897 4,775 6,469 6,506 0,011 *
21 M8 147,076 4,191 6,168 6,199 0,014 *

Tabela 5.1: Resultados da Andlise de Regressido Simples (para dados genotipicos con-
hecidos) para o trago SBPS (pressio sistdlica pés-sal).

conhecidos calculamos a estatistica Lod apenas para os marcadores, tal fato dificulta
a deteccao de um QTL, pois os intervalos entre estes marcadores sao muito grandes.
Note que no grifico desta anadlise, a curva é definida pela simples uniao dos valores

das estatisticas determinadas pelos marcadores.

De qualquer forma, o grafico mostra cue os cromossomos 2, 4, 8 e 16 possuem
marcadores que podem estar associados a pressao sistélica pds-sal. Lembramos
que os sinais apresentados podem tratar-se do efeito do marcador ou de um efeito

aparente.

5.2 Mapeamento Intervalar da Pressao Sistolica

Observe agora a Figura 5.2 que contém o perfil da estatistica Lod score para o

mapeamento intervalar da pressao sistélica pés-sal com os ratos do InCor.

Note que a tendéncia do grafico mostrado na Figura 5.2 é a mesma que aquela
da Figura 5.1, afinal o mapeamento intervalar é uma “suavizacao” do grafico dos
marcadores, apresentando os mesmos valores para as estatisticas calculadas nos
pontos definidos para os préprios marcadores moleculares, como na analise para

gendtipos conhecidos. Contudo, o mapeamento intervalar é capaz de estimar efeitos
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Figura 5.2: Grifico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da pressdao
sistélica pés-Sal com os ratos F2 do InCor por meio da Andlise de Mapeamento Intervalar.

e posigoes de QTL’s fazendo uso de sub-intervalos entre os marcadores, o que nao era
possivel na andlise anterior. Deste modo, a curva deixa de ser definida pela simples
uniao dos valores calculados para os marcadores e passa a ser definida pelos valores

da estatistica Lod obtidos por meio de cada sub-intervalo, neste caso definido em

1cM.

Veja que além de obtermos sinais de presenca de QTL’s nas regioes dos cromos-
somos 2, 4, 8 e 16, obtivemos também um sinal no cromossomo 1, que nao aparecia

na andlise anterior.

5.3 Mapeamento Intervalar Composto

Vamos apresentar agora a Figura 5.3 que contém o perfil da estatistica Lod score
para o mapeamento intervalar composto da pressao sistdlica pés-sal com os ratos do

InCor.

Sabemos que a grande vantagem da Anadlise de Mapeamento Intervalar Composto
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Figura 5.3: Gréfico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da Pressio
Sist6lica P6s-Sal com os ratos F2 do InCor por meio da Andlise de Mapeamento Intervalar

Composto.

é que pode-se selecionar um conjunto de marcadores (covariaveis) para formar parte
do background genético, e assim ganhar precisao por diminuir o residuo. Por meio
deste método, temos os sinais de presenga de QTL’s novamente nos mesmos cro-
mossomos apontados pela analise intervalar, exceto o sinal no cromossomo 1, que

desaparece, possivelmente por tratar-se de um falso positivo.

Vale comentar que a selecao Stepwise, implementada no programa Cartographer,

identificou 5 marcadores e os colocou no background genético no ajuste do modelo

de mapeamento intervalar composto.

5.4 Modelo com Epistasia

O modelo com Epistasia foi ajustado por meio de um procedimento de regressao
com selecao de QTL’s pelo método Forward, ja comentado na secao 4.2. E impor-
tante comentar que a busca pelos QTL’s e efeitos de interacao é implementada no
Cartographer da seguinte forma: uma vez ajustados os efeitos principais, comeca a

busca pelos efeitos de interacao condicionada aos efeitos principais encontrados no
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modelo.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos considerando os locos que deram
maior sinal de efeito de interagao. A coluna 1 indica o QTL ou o par de QTL’s
incluidos no modelo. A coluna 2 indica o tipo do efeito estimado: aditivo (a) ou
de dominancia (d). As colunas 3, 4 e 5 apresentam o cromossomo, o marcador
em questao e a estimativa da posicao, respectivamente. A coluna 6 traz o valor
da estatistica Lod score. Por fim, as colunas 7 e 8 apresentam as estimativas dos

referidos efeitos e a proporg¢ao da variancia do traco SBPS explicada por estes efeitos.

QTL Tipo Cromossomo Marcador Posi¢io Lod Efcito Efeito
(ou par de QTLs) (Hj : Hp) (%)
1 a 4 6 204,0100 4,59 12,6686 33,4

1 d 4 6 204,0100 0,42 -5,0446 3,8
2 a 2 2 22,0099 1,90 6,3145 9,1
2 d 2 2 22,0099 0,02 0,8663 0,1
3 a 8 1 0,0100 1,79 55146 6,0
3 d 8 1 0,0100 0,23  -2,6526 1,1
2x3 ad 0,001  0,3219 0,0
1x2 aa 0,4420 4,2674 2,0
2x3 aa 0,2550  3,4846 1,6

Tabela 5.2: Resultados da Andlise do Modelo com Epistasia para o trago SBPS (pressio
sistdlica pés-sal).

Os efeitos de epistasia apresentados nao foram significantes, entretanto foram
os maiores encontrados. Deste modo conclui-se que o modelo de efeitos aditivos é
apropriado para explicar o modo de regulacao dos 5 QTL’s sobre a pressao SBPS.
Como ja salientado no mapeamento de tragos complexos é esperado que efeitos de
interagao entre genes (epistasia) estejam envolvidos. Acredita-se que até o momento
nao se identificou nenhum efeito de interacao importante nem entre os 5 QTL’s e
nem mesmo entre eles e outros locos do background genético do animal F2 por
limitacao da metodologia de analise estatistica utilizada ou por limitagoes do delin-
eamento experimental usado (baixa densidade de marcadores, poucos individuos).
Note que o estudo da interacao entre 3 QTL’s codominantes, por exemplo implicaria

em classificar a amostra em 3% categorias genotipicas.
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Antes Depois

Figura 5.4: Perfis individuais dos ratos F2 do Projeto InCor quanto a pressdo sanguinea
sistélica antes e depois da exposi¢do ao sal.

5.5 Modelo com Pleiotropia - Sensibilidade ao Sal

No caso do modelo com pleiotropia utilizaremos os tragos SBP e SBPS, que sao

a pressao sanguinea sistdlica antes e depois da exposigao ao sal, respectivamente.

Inicialmente, vamos apresentar a matriz de variancia-covariancia V dos tragos:

v _ ( 24,5004 99,6601
~\ 0,4233 236,2651

onde na diagonal estao indicadas a variancia amostral do SBP e SBPS, respectiva-
mente. Os valores indicados na diagonal superior e inferior referem-se a covariancia

e correlagao amostral entre os tragos, respectivamente.

Como é notado a variancia dos tragos é praticamente a mesma, porém, se levar-
mos em conta o mapeamento genético de cada trago separadamente obtemos que a
herdabilidade de SBPS é muito maior do que a do traco SBP (dados nao apresen-
tados).

A Figura 5.4 apresenta o grafico de perfis individuais para o SBP e para o SBPS.
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Ha indicacdo de uma sutil tendéncia da pressao sistdlica pds-sal. Contudo
verifica-se para alguns animais com valores de pressao basal muito alta houve uma
queda drastica no valor da pressao pos-sal, o que pode ser explicado pela presenca

de algum gene regulador da pressao.

Essa resposta ao efeito do sal é vista por meio dos perfis individuais, que é o que

se pretende modelar por meio do mapeamento conjunto.

Note que as analises univariadas para cada trago nao consideram qualquer in-

formagao da histéria do animal sob a exposi¢ao ao sal.

Primeiramente, apresentaremos os gréaficos dos perfis da estatistica Lod score da
analise marginal derivada do modelo multivariado com pleiotropia de cada traco,
SBP e SBPS. Veja as Figuras 5.5 e 5.6.

154

1 2 a = g 5 7 3 Q 10112 13 4137 13 10

Figura 5.5: Grifico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da pressdo
sanguinea sistélica antes da exposi¢a@o ao sal (SBP) com os ratos F2 do InCor por meio
da andlise marginal do modelo com pleiotropia.

De acordo com a Figura 5.5, temos que ha um sinal de presenca de QTL para o

trago SBP na regiao do cromossomo 1.

Quanto ao grédfico da Figura 5.6, temos que ha sinais de presenca de QTL para
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Figura 5.6: Grifico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da pressio
sanguinea sistdlica depois da exposi¢do ao sal (SBPS) com os ratos F2 do InCor por
meio da analise marginal do modelo com pleiotropia.

o trago SBPS nas regioes dos cromossomos 1, 2, 4, 8 e 16, j& identificados, além do

21.

Note que a andlise marginal do modelo multivariado nao é idéntica a andlise
univariada. Isto porque nas analises univariadas testamos para um dos tragos os
efeitos aditivo e de dominancia do fenétipo SBPS na auséncia de qualquer informagao
sobre o fenétipo SBP, enquanto que, na andlise marginal do modelo multivariado,
testamos os efeitos aditivo e de dominéancia no modelo que, apesar de considerar

nulos os efeitos do outro fenétipo, inclui a informagao da covariancia entre os tragos.

A Figura 5.7 apresenta os perfis da estatistica Lod score da andlise conjunta
do modelo com pleiotropia juntamente com os resultados das andlises marginais
j& apresentadas anteriormente para efeito de comparabilidade. Note que (LR;y >
mazimo|[LR, LR,]), como pode ser demonstrado analiticamente. Além disso, vale
ressaltar que os sinais encontrados nos cromossomos 2, 4, 8 e 16 para nossos dados
tém obtido uma maior concordancia na literatura, isto é, outros estudos também tém
identificado estes mesmos sinais. Contudo, hd questionamentos sobre a validagao

do sinal no cromossomo 1, pois tal resultado nao tem sido encontrado em outros



74

estudos. Quanto ao cromossomo 21, s30 necessarias maiores investigagoes a respeito

do sinal identificado, pois trata-se do cromossomo sexual.

De acordo, com a mesma Figura 5.7, podemos perceber que a curva apresentada
pela andlise conjunta apresenta uma tendéncia mais parecida com a mostrada pela
andlise marginal do SBPS do que com a mostrada pela analise marginal do SBP.
Deste modo, pode-se dizer que o fenétipo SBP deve ser menos influenciado por genes
do que o SBPS ou a identificacio de genes que controlam o SBP exige modelos mais

precisos. Possivelmente, a herdabilidade do SBPS é maior que a do SBP.

Ainda, é possivel detectar um sinal de presenca de QTL em uma regido do
cromossomo 5 que ndo havia sido identificado até o momento por meio das de-
mais anélises. Deste modo, apresentaremos na Tabela 5.3 a estatistica razao de
verossimilhancas e as estimativas dos efeitos aditivo e de dominéncia do suposto

QTL presente na regiao do cromossomo 5 sob o modelo multivariado.

1. SBP 2 SBPS3: Joint-Trait
60 4[1_000
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Figura 5.7: Grafico de perfis da estatistica Lod score para o mapeamento da SPB e da
SBPS marginal e conjuntamente com os dados de ratos F2 do InCor por meio do modelo
com pleiotropia.

De acordo com o que foi discutido na secio 4.3, temos que a situacao apresentada,



75

Fenétipo Lod(Hj : Hy) Efeito aditivo Efeito de dominéncia
SBP. 0,4069 0,0040140 3,7544535
SBPS 2,1107 3,6036658 -4,4117278
Andlise conjunta 3,9124

Tabela 5.3: Estatistica razdo de verossimilhancas e as estimativas dos efeitos aditivo e de
domindncia do suposto QTL presente na regiio do cromossomo 5 sob o modelo multi-
variado.

pelo suposto QTL encontrado na regiao do cromossomo 5 é a mais favoravel para o
ajuste do modelo multivariado. Veja que os dados expostos na Tabela 5.3 indicam
que o suposto QTL, na situagdo basal aumenta (apesar de nao ser significativo)
em aproximadamente 3,8 unidades a pressao sanguinea sistélica devido ao efeito de
dominancia deste loco genético, enquanto que, depois da exposi¢ao ao sal, o suposto
gene atua na diminui¢ao da pressao sistlica em aproximadamente 4,4 unidades,
isto é, seu efeito de dominancia é -4,4. Deste modo, o critério (pd%ypdsgps) < 0 é

cncontrado neste caso.

Note que o QTL identificado no cromossomo 5 tem efeito protetor a exposigao
ao sal. Podemos argumentar que os perfis individuais apresentados na figura 5.4
com uma queda dréstica do valor da pressao podem ser pontos de influéncia neste
resultado. Estudos mais aprofundados na diregao de andlise diagnéstico em modelos

de mapeamento genético sao necessarios.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

E possivel ressaltar varios pontos apresentados neste trabalho que merecem ser
discutidos e estudados com maior aprofundamento visando uma maior precisao na

busca pela identificagéo de genes controladores de tragos quantitativos.

Um dos problemas no mapeamento genético que foi levantado ao longo deste
trabalho estd relacionado ao nivel de significincia para uma familia de comparacgoes.
Sabe-se que multiplos testes simultaneos implicam na necessidade de corre¢ao do
nivel de significancia global. A corre¢ao mais indicada ainda é polémica dentre as
diversas abordagens existentes na literatura e no caso especifico de mapeamento

genético.

Outro ponto esta relacionado a densidade de pontos nos mapas de marcadores.
Nosso estudo baseou-se em um mapa com 182 marcadores moleculares distribuidos
nos 21 cromossomos do rato e, é importante salieitar que atualmente um mapa com
este mimero de marcadores é considerado pouco denso senao pouco informativo.
Os estudos mais recentes publicados baseiam-se em mapas de marcadores que pos-
suem cerca de 2.000 marcadores moleculares visando um maior poder para os testes

realizados.

Vimos também que o Mapeamento Intervalar Composto propoe a inclusao de
covaridveis genéticas no modelo com o intuito de ganhar precisao em relacao ao
Mapeamento Intervalar simples. Tal ganho é esperado baseado na diminuicao do
residuo e na hipétese de isolamento no efeito estimado do QTL principal. Entretanto,

o fato de desconhecermos o padrao de dependéncia entre o suposto QTL e as supostas
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covaridveis faz com que exista a possibilidade deste subconjunto de locos acabar
competindo com o efeito principal do QTL, o que nao é desejado. Tal problema é
verdadeiro também para a inclusao de quaisquer covariaveis, mesmo as de natureza

ambiental; nao genéticas, como por exemplo: sexo ou peso.

No que se refere a epistasia, podemos comentar que acredita-se que modelos de
regulagio celular sejam muito complexos e devem envolver alta ordem de interacoes
gendticas e ambientais [Cordell, 2002], [Asins, 2002]. Sendo assim, os modelos adi-
tivos nao devem ser os mais adequados para seu estudo. A literatura é polémica
neste assunto e, na tentativa de descobrir se a interacao que nao foi detectada em
um determinado modelo ndo existe mesmo ou trata-se de uma limitagao estatistica
incrente ao modelo proposto, surgem alternativas de estudo como os delineamentos
experimentais com perturbagoes multifatoriais [Jansen, 2003]. Estes delineamentos
originam linhagens de animais congénicos cujo genoma recebe fragmentos de difer-
entes linhagens de animais e deste modo hipdteses complexas de interagao entre
genes podem ser testadas. Suponha que a conclusao de nosso estudo baseado no
modelo seja de que existem 5 locos com efeitos aditivos que controlam a hipertensao,
e nao existe efeito de interagao entre eles. Em laboratdrio, para verificar se a hipétese
de inexisténcia de epistasia entre os locos é verdadeira, criam-se varios animais com
a constituicao dos 5 locos diversificada de forma que se possa verificar nestes animais
congénicos se a conclusao obtida por meio do modelo estatistico procede, de acordo

com a manifestacao do fendtipo (que podera ser quantificada empiricamente).

No caso da pleiotropia, os modelos que a envolvem sao extremamente tteis
porque nao ha duvidas de que o sistema biolégico é complexo e interconectado
[Mangin et al., 1998]. Desta forma, modelos que envolvem virios fenétipos, como
por exemplo os modelos longitudinais, sao ferramentas valiosas a serem exploradas

no mapeamento de genes.

Finalmente, vale comentar que este trabalho abordou os modelos de regressao
no mapeamento genético considerando que os efeitos do QTL com base nos mar-
cadores moleculares sao variaveis de efeitos fixos (como se estas fossem conhecidas,
observaveis). Possivelmente modelos apropriados a esta situacao sejam os modelos
com erros nas variaveis. A literatura na drea de mapeamento genético tem explorado

pouco alternativas desta natureza.



Apéndice A

Banco de Dados do Delineamento F2
(InCor)

A.1 Banco de dados dos Marcadores Moleculares e Variaveis
Genotipicas

Para o cromossomo 1, denominado Chr01:

Marcador | Marcador 2 Marcador3 --- Marcador 15
Distincia (cM) 3 26 35 cee 152
animal 1 | 1 -1 s 2
animal 2 -1 -1 -1 1
animal 221 -1 -1 | -1

Tabela A.1: Localizagio dos Marcadores Moleculares e dados genotipicos dos ratos para
o cromossomo 1.
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A codificagao utilizada para os genétipos dos Marcadores Moleculares da Tabela

A.lesta descrita na Tabela A.2.

Gen6tipo do Marcador  Cdédigo

AA 2
Aa 1
aa 0
A- 12
a- 10
-1

Tabela A.2: Cédigos utilizados no Banco de Dados de Gendtipos de Marcadores.

Para cada um dos 21 cromossomos temos uma tabela semelhante & apresentada,

sendo que cada cromossomo tem uma quantidade diferente de marcadores molecu-

lares. Veja Tabela A.3.
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Cromossomo No. de Marcadores

1 15
2 23
3 18
4 14
5 12
6 7
7 8
8 10
9 5
10 8
11 5
12 8
13 6
14 7
15 2
16 5
17 4
18 9
19 2
20 3
21 11

Tabela A.3: Numero de Marcadores Moleculares em cada um dos 21 cromossomos.

A.2 Banco de dados das Variaveis Fenotipicas
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Tragol Tragco2 Tragco3 --- Traco?23
animal 1 122 119 67 -+ missing
animal 2 126 119 90 -+-  missing
animal 221 124 107 48 che 179

Tabela A.4: Dados fenotipicos para os 221 ratos.
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