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Resumen 

El análisis de ligamiento genético tiene como objetivo inferir la posición 

del gen o genes responsables de una enfermedad relativa a uno o varios mar­

cadores genéticos. Cuando se dispone de familias multigeneracionales y los 

individuos pueden ser clasificados sin ambigedad como sanos o afectados, la 

técnica estadística más popular es el método de lod score. Utilizando diferen­

tes algoritmos, este método ha sido implementado en diversos programas de 

cómputo de dominio público. Dos de los programas más utilizados son GE­

NEHUNTER y Sim \Valk2. El primero esta limitado a un número reducido 

de individuos. Una solución es partir a la familia en familias más pequeñas. 

El segundo no tiene restricción con respecto al número de individuos pero 

se basa en métodos de simulación, y por lo tanto, proporciona un resultado 

aproximado. En este trabajo se utilizaron datos simulados, para comparar 

los resultados de ambos programas; investigar el efecto sobre el valor de lod 
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score de descartar individuos y clividir a la familia; y evaluar el desempeño de 

cada uno de ellos ante información faltante. Los resultados muestran que am­

bos programas producen resultados muy similares; que descartar indi ..... iduos 

y di\iclir a la familia tienen un efecto adverso; y que ambos programas tie­

nen un comportamiento similar ante información faltante. Aclicionalmente, 

se desarrolló e implementó un programa de cómputo que realiza un análisis 

Bayesiano de ligamiento genético utilizando métodos de )'.fonte CarIo vía ca­

denas de 1larkov, el cual considera a todos los parámetros del modelo como 

desconocidos. Con el fin de evaluar el desempeño del programa se utiliza­

ron tres ejemplos correspondientes a tres clistintos escenarios. Los resultados 

muestran la utilidad del método. 
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Abstract 

Linkage analysis aims to identify genes responsible for certain inherited 

diseases_ \Vhen extended multigenerational families are available and the 

family rnembers are unambiguously clinically characterized, as affected or 

unaffected, one of the most popular statistical technique is the lod score 

method. Using different algo rithrns, this method has been implemented in 

several public dornain cornputer programs. Two of the most cornrnonly used 

programs are GENEHUNTER y Siro \Valk2. The former is limited to a redu­

ced number of individuals. One solution is to split the pedigree into smaller 

ones. The latter has no limit in the number of individuals but it works based 

Oil simulation rnethods, therefore its results are ooly approximates. In this 

study simulated data. was used to compare the results of both programs; to 

e .... "aiuate the effect of disca.rding individuals and splitting the pedigree Oil the 

lod score value; and to assess how rnissing data affect the performance of ea-
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ch programo The results show that. both programs produce nearly the same 

results; that either discarding indi"viduals or splitting t.he pedigree have an 

adverse effect~ and the performance of both programs is similar in the missing 

data scenario. Additionally, a computer progra.m was developed that does a 

Bayesian genet.ic linkage analysis using 1-la.rkov Cha.in Mont.e Cario rnethods. 

The prograrn ineludes all the parameters of the liodel as unknov.-TI. To mea.­

SUTe the performance of the program t.hree examples were used corresponding 

to three different. scenarios. The results show the benefit of t.he method. 
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Capítulo 1 

Introducción 

1.fuchas de las enfermedades llamadas comunes como son las enfermedades 

cardiovasculares, hipertensión arterial, y diabetes, entre otras, representan 

un problema de salud con grandes repercusiones socio económicas en México, 

y en los tres casos estudios previos evidencian la participación de factores 

genéticos. 

Cuando una enfermedad tiene un componente genético involucrado, éste 

puede ser el resultado de la alteración en un solo gen (enfermedades men­

delianas), en un número pequeño de genes (enfermedades oligogénicas) o en 

un número mayor de genes con un efecto menor de cada uno (enfermedades 

poligénicas). Estas dos últimas corresponden a las llamadas enfermedades 
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complejas. 

Cuando se trata de determinar si una enfermedad es c~usada por un 

gen o un grupo de genes y, aún más, localizar su posición en el genoma., la 

est.adíst.ica juega un papel fundament.al y con este fin distintos métodos han 

sido desarrollados. 

Particularment.e, el análisis de ligamient.o genét.ico tiene como objetivo 

identificar la posición del gen o genes responsables de un rasgo o enferme­

dad relativa a uno o varios marcadores genét.icos. Cuando hay disponibilidad 

de familias multigeneracionales, cuyos miembros pueden ser caracterizados 

clínicament.e sin ambigüedad, como sanos o afect.ados, una de las herramien­

tas estadísticas más conocidas es el mét.odo de locl (logarithm of odds) score. 

El fundament.o t.eórico de est.e mét.odo descansa sobre el concept.o biológico 

conocido como recombinación. 

Utilizando diferent.es algoritmos, el método de lod score ha sido imple­

ment.ado en diversos programas de cómputo de dominio público. A la fecha 

hay t.res algoritmos disponibles; est.os son: el algorit.mo Elston-St.ewart, el 

algoritmo Lander-Green y los métodos de Mont.e CarIo ·vía cadenas de Mar­

kov. Cada uno de estos algorit.mos tiene vent.ajas y limitaciones. El primero 

está limit.ado a un número reducido de marcadores, el segundo a un núme-
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ro reducido de individuos, y el tercero, a pesar de que no tiene limitación 

en cuanto al número de marcadores o individuos, es una estrategia basada 

en métodos de simulación y por esta razón el resultado que proporciona es 

aproximado. Las limitaciones propias de cada uno de los programas pue­

den ocasionar resultados incongruentes cuando se utiliza una misma base de 

datos. En los últimos años, se han reportado un número considerable de re­

giones cromosómicas presuntamente ligadas a diferentes rasgos en distintas 

poblaciones, de las cuales solo unas pocas han sido replicadas y confirmada 

su participación. En la medida que se tenga mayor eonocirniento del efecto 

que tienen diferentes situaciones sobre el valor de lod score, se tendrá mayor 

eonfianza al reportar un hallazgo. 

Por otro lado, todos los programas disponibles utilizan un enfoque es­

tadístieo clásico o frecuentista donde el parámetro de interés es la fracción 

de recombinación, el cual representa la distancia genética entre el gen de la 

enfermedad y un marcador genético. Sin embargo, en un análisis de ligamien­

to genético hay otros elementos involucrados. Por ejemplo, en el método de 

lod score implementado en los programas disponibles es necesario especificar 

de antemano parámetros como la penetrancia y las frecuencias alélicas de los 

marcadores en la población de estudio. En muchos casos los ,,'alares de estos 
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parámetros son desconocidos y por lo mismo se especifican de manera arbi­

traria. Utilizando un enfoque estadístico alternativo conocido como enfoque 

Bayesiano es posible incorporar de manera natural todos estos componen­

tes como parámetros desconocidos con el fin de hacer inferencias sobre ellos 

también. 

El contenido principal de esta tesis está concentrado en cuatro capítu­

los. Los capítulo 2 y 3 comprenden una introducción de los conceptos, desde 

el punto de \ista biológico y estadístico, respectivamente, sobre los cuales 

descansa el análisis de ligamiento genético. Particularmente, el capítulo 3 

describe brevemente el método de lod score, así como los tres algoritmos 

principales mencionados previamente, en conjunto con los problemas poten­

ciales que conlleva cada uno de ellos. Por ejemplo, cuando se utilizan métodos 

de Ivfonte Carla vía cadenas de I\..farkov en el contexto de análisis de ligamien­

to genético, un problema potencial es que no siempre es posible garantizar 

que la cadena de 1.farkov es irreducible yen referencia a esto muchos autores 

han propuesto diferentes soluciones. Por último, en est.e capítulo también se 

incluye una breve descripción del mecanismo que sigue el enfoque estadístico 

frecuentista en contraste con el que sigue el enfoque estadístico Bayesiano 

para hacer inferencia sobre un parámetro de interés. 
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En el capítulo 4 se realiza, utilizando datos simulados, una comparación 

de dos de los programas más populares utilizados para realizar un análisis 

de ligamiento a través del método de lod score; estos son GENEHUNTER y 

Sim \Valk2. Además de comparar sus resultados, también se estudia el efecto, 

sobre el ... ralor de lod score, de descatar individuos y de partir a la familia 

en familias más pequeñas, así como el comportamiento de cada uno de los 

programas ante la presencia de información faltante. 

Por último, en el capítulo 5 se utiliza el enfoque Bayesiano para realizar 

un análisis de ligamiento genético, el cual es implementado en un programa 

de cómputo y aplicado a tres ejemplos prácticos. El primero con evidencia 

fuerte de ligamiento, el segundo con evidencia sugestiva de ligamiento y el 

tercero con evidencia en contra de ligamiento. 
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Capítulo 2 

Antecedentes genéticos 

2.1. Terminología 

El ácido desoxirribonucleico (ADN) hwnano comiste de tres mil millones 

de pares de bases y está empaquetado en cromosomas. El núcleo de cada una 

de las células de un individuo contiene 23 pares de cromosomas homólogos, 

22 de los cuales se les denomina cromosomas autosomales y un par de cro­

mosomas sexuales. De cada par de cromosomas, uno proviene de la madre 

del individuo y el otro proviene del padre del individuo. 

A lo largo de los cromosomas se encuentran localizados los genes. Los 

genes son las unidades básicas que contienen la información hereditaria. La 
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posición que ocupa un gen dentro de un cromosoma se le conoce como locus 

(plural loei). Los genes puede presentar variaciones o alelos. En un locus 

determinado cada indi vi d uo tiene dos alelos (uno en cada cromosoma), este 

par de alelos constituye el genotipo de un individuo. Si el genotipo de un 

individuo consta de dos alelos iguales entre sí entonces se dice que el individuo 

es homocigoto, si son alelos distintDs entonces se dice que el individuo es 

heterocigo to. 

La expresión o característica. observable de un genotipo se define como 

fenotipo. Dependiendo de la expresión del alelo en el fenotipo, los alelos 

pueden ser dominantes, recesivos o codominantes. 

En un gen dado, la. relación entre el genotipo y fenotipo se describe a 

través de lo que se conoce como penetrancia. La penetrancia es la probabili­

dad condicional de observar un fenotipo dado un genotipo; en los casos más 

simples la p€netrancia es O ó 1. Sin embargo, en una gran variedad de enfer­

medades se observan valores intermedios de penetrancia, es decir, penetrancia 

incompleta. 

C-omo ejemplo, considere el gen que determina el grupo sanguíneo (gen 

ABO) de los individuos, el cual se encuent.ra localizado en el braw largo del 

cromosoma 9. Este gen tiene tres alelos, A, B Y 0, seis genotipos AA, AB, 
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Genotipo 

Fenotipo AA AB AO EB EO 00 

A 1 O 1 O O O 

B O O O 1 1 O 

AB O 1 O O O O 

° O O O O O 1 

Cuadro 2.1: Penetrancia gen ABO 

AO, EE, EO y 00, y cuatro fenotipos A, E, AE y O. En el Cuadro 2.1 se 

muestran los valores de penetrancia correspondientes a este gen, estos valores 

indican que tanto el alelo A como el alelo E son dominantes sobre el alelo 0, 

o lo que es lo mismo, el alelo O es recesivo con respecto al alelo A y al alelo 

B. Por otro lado, los alelos A y B son codominantes. 

A las frecuencias relativas en la población de los diferentes alelos de un 

locus se les conoce como frecuencias alélicas, y se dice que un locus es po­

lirnórfico si su alelo más común en la población tiene una frecuencia relativa 

menor al 99 %. 

Si suponemos que la población es grande, que se reproduce aleatoriamen­

te, y que no existen fuerzas selectivas tales como mezcla entre poblaciones, 
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mutaciones o selección a favor de illla característica genética particular, en­

tonces esta población se mee que está en equilibrio de Hardy-Weinberg. Esto 

quiere decir que las frecuencias relativas de los genotipos en la población de­

penden únicamente de las frecuencias alélicas. Como ejemplo, cOllEidere un 

locus con alelas A y a, denotemos por PA y Pa a la frecuencia relativa en la 

población de cada uno estos alelos. Si la población se encuentra en equilibrio 

de Hardy-\Veinberg entonces la frecuencia esperada de los genotipos AA, Aa 

y aa es 'F4' 2P.4Pa Y p~, respectivamente. 

Por otro lado, un concepto que se utiliza con mucha frecuencia a lo largo 

de todo el trabajo es lo que se conoce como marcador genético. Un marcador 

genético es un segmento (funcional o no-funcional) de ADN bien localizado 

y polimórfico de tal manera que es posible establecer su segregación entre 

m.iembros de una familia. Cabe destacar que un gen corresponde a un seg­

mento funcional de ADN, por lo tanto, un gen puede senir como marcador 

genético. Por segmento funcional se entiende que contiene información para 

construir proteínas, la cuales desempeñan un papel estructural en el organis-

IDO. 

Al conjunto de alelos, corresponmentes a varios marcadores genéticos, 

que un inm\-iduo recibe de uno de sus padres se le denomina haplotipo. Por 
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ejemplo, considere dos loci bialélicos, el 10ctiS 1 con ale los A y a, y el 10ctiS 2 

con alelos By b, en este caso es posible formar cuatro posibles haplotipos que 

son AB, Ab, aB y ab_ De manera general, para N loci donde ni es el número 

de ale los correspondiente al i-ésimo 10ctiS, i = 1,2, ___ , iV, el número total de 

posibles haplotipos está dado por el siguiente producto nI x n2 x ___ x nN-

La segregación de una característica de interés, tal como una enfermedad, 

entre miembros de la misma familia en ocasiones es interpretada. como e",;­

dencia de un efecto genético_ Este efecto genético puede ser el resultado de 

un solo gen (enfermedades monogénicas o 1Jendelianas), o bien puede ser el 

resultado de un eünjunto mayor de genes con un efecto menor cada uno, po­

siblemente interactuando entre ellos y con el medio ambiente (enfermedades 

complejas)_ 

Derivado de lo anterior, los árboles genealógicos son particularmente útiles 

para el estudio de las enfermedades monogénicas_ Se dice que una enfermedad 

tiene un mecanismo de herencia autosómico dominante si el gen responsa­

ble está localizado en uno de los cromosomas autosoma.les y el fenotipo se 

manifiesta en individuos heterocigotos_ En un árbol genealógico este meca­

nismo de herencia se reconoce cuando hay individuos afectados en diferentes 

generaciones_ Por su parte, se dice que una enfermedad tiene un mecanismo 
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de herencia autosómico recesivo cuando el gen responsable está localizado 

nuevamente en uno de los cromosomas autosomales y el fenotipo se manifies­

ta únicamente en indi"viduos homocigotos. En contraste con el caso anterior, 

en un árbol genealógico, este mecanismo se recDnoce cuando se observan in­

dividuos afectados en una sola generación con progenitores son sanos. La 

excepción, de este último caso, ocurre en poblaciones alsladas donde exis­

te una tasa alta de consanguinidad. Cabe destacar que en muchos casos la 

distinción entre diferentes mecanismos de herencia es ambigua. 

Una estrategia estadística construida con el fin de conocer la ubicación del 

gen o de los genes responsables de una enfermedad es la que se conoce como 

análisis de ligamiento genético. Esta estrategia ha sido utilizada ampliamente 

y CDil gran exito en el estudio de enfermedades monogénicas. 

2.2. Análisis de ligamiento génetico 

El análisis de ligamiento genético tiene como objetivo inferir la posición 

del gen o de los genes responsables de una enfermedad relativa a uno o varios 

marcadores genéticos. 

En las últimas décadas se han desarrollado varios métodos estadísticos 
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alrededor del mismo objetivo. Uno de los pioneros fue el método propues­

to por 1-lorton (1955), cuyo fundamento teórico descansa sobre el concepto 

biológico de entrecruzamiento. 

Durante la meiosis, los cromosomas homólogos se aparean y realizan un 

proceso de intercambio de material genético denominado entrecruzamiento. 

En otras palabras, un entrecruzamiento ocurre cuando un padre transmite a 

su hijo un cromosoma que es una combinación de su cromosoma materno y 

paterno. Se asume que si dos loci están cerca uno del otro, la probabilidad de 

que ocurra un entrecruzamiento entre ellos es pequeña, y entre mayor sea la 

distancia ent.re ellos, mayor será la probabilidad de observar un entrecruza­

miento. De esta forma, la distancia genética entre dos loci en un cromosoma, 

se define como el número esperado de entrecruzamientos que ocurre entre 

ellos. La unidad en la que se mide esta distancia se conoce como 11organ. 

Por otro lado, cuando los entrecruzamientos no ocurren de manera inde­

pendiente a lo largo del cromosoma, es decir, que la presencia de un entre­

cruzamiento afecta la probabilidad de que se presente otro entrecruzamiento 

en una región cercana se dice que hay interferencia genética. 

No es posible identificar de manera directa el número de entrecruZanllen­

tos que ocurrieron entre dos loci, por lo que se introduce un concepto adicio-
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nal Uamado recombinación. Se dice que se observa una recombinación cuando 

OCUITe un número impar de entrecruzamientos entre estos dos loci. 

La probabilidad de observar una recombinación entre dos loci se conoce 

como fracción de recombinación )' se denota con la letra griega B. Para 10-

ci lejanos uno del ot.ro se espera una proporción equivalente de individuos 

recombinantes y no recombinantes en una familia, es decir, () = 1/2. Sin 

embargo, cuando estos están cerca. se espera que los alelos de los dos loci se­

greguen junt.os de generación en generación. Este fenómeno se conoce como 

ligamiento genético; en este caso B < 1/2. 

Con el fin de estimar la fracción de recombinación entre dos loci, 1-lorton 

(1955) estableció, para cierto t.ipo de familias de dos generaciones, las bases 

iniciales de lo que hoy conocemos como el método de lod score. 
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Capítulo 3 

Antecedentes estadísticos 

3.1. Análisis de ligamiento génetico 

3.1.1. Enfoque frecuentista 

De manera general, el proceso que sigue la estadística clásica o frecuen­

tista para hacer inferencia sobre un parámetro de interés se puede resumir en 

los siguientes puntos. Considere como ejemplo que el parámetro de interés es 

e, que representa a la fracción de recombinación y por tanto un valor plau­

sible de la distancia genética entre el locus de la enfermedad y un marcador 

genético. 
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1. Se desea poner a prueba una. hipótesis sobre el posible valor del paráme­

tro, por ejemplo, la hipótesis de no-ligamiento (O = 1/2). 

2. Se const.ruye un modelo de probabilidad para las observaciones dado 

el valor del parámetro, p(xIO). El modelo se construye de t.al forma 

que sea compatible con las caract.erísticas del fenómeno estudiado, en 

el sentido de que las observaciones deben satisfacer los supuestos del 

modelo. 

3. Se construye la función de verosimilit.ud, L( B), que corresponde a la fun­

ción de densidad conjunta de los datos vista como función del parámetro 

de interés, y posiblemente de otros parámet.ros. Cuando las observacio­

nes son independientes entonces L(B) ex 07=lP(xdB). Sin embargo, en 

el caso de ligamient.o genét.ico tenemos que los individuos están rela­

cionados ent.re sÍ, y por tanto las observaciones no son independientes. 

Debido a esto, la expresión de la función de verosimilitud es diferente 

(ver sección 3.2). 

4. Un estimador puntual óptimo del parámetro será aquel que maximice 

el valor de la función de verosimilitud, de ahi su nombre de estimador 

de máxima. verosimilitud. 

19 



5. La estadística de prueba es una medida que servirá como criterio para 

decidir si los datos disponibles apoyan o rechazan la hipótesis. Esto se 

hace cuantificando la desviación de lo que se observa a través de los 

datos respecto de lo que se espera según la hipótesis. 

6. Se rechazará la hipótesis cuando el valor de la estadística de prueba sea 

grande, esto es, la desviación entre lo que se observa y lo que se espera 

es grande. 

7. El valor de la estadística de prueba será grande si la probabilidad de 

que se presente una desviación como la observada o mayor es pequeña, 

por ejemplo 0.05 ó 0.01. A esta probabilidad se le conoce como nivel 

de significancia. En otras palabras, el nivel de significancia proporciona 

una medida de error asociada a la decisión de no rechazar la hipótesis 

cuando ésta es cierta. 

En resumen, el enfoque frecuentista descansa únicamente en la evidencia 

proporcionada por los datos para hacer inferencia sobre el parámetro de 

interés. 

Lo que conocemos hoy como método de lod score es la aplicación de un 

enfoque frecuentista, donde el parámetro sobre el que se desea hacer infe-
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rencias es la fracción de recombinación. Este método asume que las obser-

vaciones provienen de modelos de probabilidad que dependen de la fracción 

de recombinación, e, así corno de parámetros tales corno la penetrancia y 

las frecuencias alélicas de los marcadores en la población de estudio. En este 

tipo de análisis, la construcción de la función de verosimilitud requiere de 

la especificación del mecanismo de herencia de la enfennedad; por lo tanto, 

es aplicable principalmente a enfennedades monogénicas o l\Jendelianas. Por 

esta razón, a. este método también se le conoce como análisis de ligamiento 

"paramétrico" . 

Siguiendo los pasos descritos previamente, se desea. probar la hipótesis 

nula de no-ligarniento, i.e. Ha : e = 1/2, contra la hipótesis alternativa de 

ligamiento, Le. Hl : e < 1/2. Ellod score, denotado por Z(e), corresponde 

a una versión modificada del cociente de verosimilitudes, donde L( e) es la. 

función de verosimilitud correspondiente a la familia y el parámetro de interés 

es la fracción de recombinación e, 

L(e) 
z(e) = lO!ha L(1/2) 
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Para m familias independientes, el lod score global tendrá la siguiente 

forma, 
m 

Z(O) = ¿ Z;(O), 
;=1 

donde Z;(O) es ellod scme para la i-ésima familia. 

Es común rechazar Ho cuando Zmax ¿ 3 Y Zm= ¿ 2 para loci autosómicos 

J' sexuales, respectivamente, donde Zmax = maxeZ(O). Estos valores fueron 

propuestos originalmente por I\..forton (1955). 

Con base en la teoría del cociente de verosimilitudes, bajo la hipótesis 

nula de no-ligamiento, la distribución aproximada de 4.6 x Zmax es una ji-

cuadrada con 1 grado de libertad, es decir 4.6 x Zmax rv xi, }' por lo tanto el 

nivel de significancia asociado a los valores Zmax ¿ 3 Y Zm= ¿ 2 es 0.0001 y 

0.001, respectivamente, (Ott, 1999). 

La descripción anterior corresponde a la versión actual del método de 

lod score. Esta difiere ligeramente del método propuesto originalmente por 

1--1orton (1955). El método sugerido por este autor consiste en recolectar 

familias secuencialmente mientras l0910B < Z(O) < l091OA, donde A y B son 

constantes que determinan las propiedades de la prueba. Para una prueba 

con nivel de significancia a y poder 1 - {3, Morton sugirió apro:xjmar los 

valores de A y B a través de 1:f3 y 6, respectivamente. Para a = 0.001 Y 
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(3 = 0.99, se tiene que A ~ ± y B ~ ,8, por lo tanto A ~ 1000 Y B ~ 0.01. 

De esta forma, la recolección de fa.ntilias termina una vez que el valor de loo 

score es mayor o igual a 3 (l091010oo), o menor o igual a -2 (l09100.01). En 

el primer caso se rechaza la hipótesis nula de no-ligamient.o y en el segundo 

caso se acept.a. 

Cuando el t.amaño de la familia increment.a, en conjunt.o con el número 

de marcadores genéticos, obtener la expresión de L(8) y calcularla, se vuelve 

una tarea complicada (ver sección 3.2). La dificult.ad radica en que la fracción 

de recombinación especifica probabilidades de transmisión correspondient.es 

a los genotipos de los individuos mientras que la información disponible de 

cada uno de ellos es su fenotipo. 

Cabe destacar t.ambién que en el método de lod score el parámet.ro de 

interés es únicament.e la frac.ción de recombinación. Otros parámetros como 

son la penetrancia y las frecuencias alélicas se asumen conocidos y es necesario 

especificarlos de antemano. 

3.1.2. Enfoque Bayesiano 

Por su parte, el enfoque Bayesiano se basa en una interpret.ación sub­

jet.iva de la probabilidad, es decir, como una medida de incertidumbre. En 
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vista de esto, considera al valor del parámetro B como una variable aleatoria 

con función de densidad de probabilidad, p(B). Esta última se conoce como 

distribución inicial. A través de la distribución inicial, el investigador puede 

incorporar conocimiento previo sobre el valor del parámetro, o en condiciones 

donde no se tiene ese conocimiento previo, se puede utilLzar una distribución 

inicial que refleje la ausencia del mismo, por ejemplo una distribución uni-

forme. Una vez que la muestra está disponible, el objetivo es actualizar la 

distribución inicial con la información contenida en la misma, a través de la 

función de verosimilitud. Recuerde que esta función corresponde a la función 

de probabilidad conjunta de los datos, p(xIB), ~vista como una función del 

parámetro de interés, y posiblemente de otros parámetros. De esta mane-

ra se obtiene la distribución actualizada del parámetro o distribución final, 

p(Blx). Esto es posible gracias al Teorema de BaYeB, que tiene la siguiente 

forma, 

(01 ) = p( xIB)p( e) 
pux ()' px 

La expresión anterior se puede simplificar, debido a que p(x) es una fun-

ción que no depende del parámetro de interés, obteniendo 

p(elx) ex p(xIB)p(B). 

La probabilidad de la hipótesis de ligamiento (HL ) se evalúa de la si-
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guiente manera, 

P(HL ) = P(O ::; e < 1/2) = f p(elx) de. 
}O<5.8<1/2 

Evidencia de ligamiento significativa bajo este contexto equivaldría a oh-

tener una probabilidad alta para HL , por ejemplo P(Hd = 0.95. 

Pasar del caso unidimensional, de un solo parámetro, al caso multidimen-

sional donde hay dos o más parámetros, no requiere de nueva teoría. Suponga 

que ahora tenemos un vector e = (el, e2, ... , e k) de parámetros sobre los que 

se desea. hacer inferencias. En este caso es necesario especificar una distribu-

ción inicial conjunta, p(e), que combinada con la función de verosimilitud, 

p(xle), vía el teorema de Bayes, da lugar a la dist.ribución final conjunta, 

p(elx). 

Si se desea hacer inferencias sobre un parámetro en particular, enton-

ces utilizando la distribución final conjunta se obtiene la distribución final 

marginal de dicho parámetro, de la siguiente manera, 

En resumen, el enfoque Bayesiano utiliza la combinación de informa-

ción previa proporcionada por el investigador y la evidencia muestra!. Smith 

(1959) fue el primero en utilizar un enfoque Bayesiano en el problema de 
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análisis de ligamiento genético. A partir de entonces varios autores han he­

cho contribuciones al respecto, incluyendo Thomas y Cortessis (1992), Hauser 

y Boehnke (1993) y Thomas et al. (1997). Una comparación de ambos en­

foques dentro del contexto de análisis de ligamiento genético la proporciona 

Vieland (1998). 

Particularment.e, el trabajo de Thomas y Cortessis utiliza un enfoque Ba­

yesiano para hacer un análsis de ligamiento de dos puntos, es decir, infiere la 

posición dellocus de la enfermedad relativa a un solo marcador, que en este 

caso es bialélico. A diferencia del método de lod score, la propuesta de estDS 

autores incluye no SDlo la fracción de recombinación como parámetro desco­

nocido sino también parámetros tales como la penetrancia, las frecuencias 

alélicas y los genotipos de los individuos. Específicamente, utilizan méto­

dos de 1-lonte CarIo via cadenas de I\.Jarkov, part.icularrnente el muestreo de 

Gibbs. Una introdueción a estas técnicas se presenta más adelante en este 

mismo capítulo. Una descripción detallada del esquema propuesto por estos 

autores se puede encontrar en el capítulo 5, donde se extiende este algoritmo 

con el fin de permitir un marcador multialélico. 

26 



3.2. Función de verosimilitud 

3.2.1. Definición 

Denotemos como J; = {;1:1, ;1;2, ... ,Xn } al conjunto de fenot.ipos de n in-

dividuos en una familia. La función de verosimilitud, L(B), corresponde a la 

función de probabilidad conjunta de los fenotipos de los individuos escrit.a 

como función de la fracción de recombinación (B), la penetrancia (;\) y las fre-

cuencias alélicas (1), es decir L(B) = Pe(;1;I,;1:2, .. · ,;1;n) donde e = (B,>., 1). 

Ahora considere 9 = {91, 92,· .. ,9n} como el conjunt.o de posibles genotipos. 

Utilizando la regla de la probabilidad total, la función de verosimilit.ud se 

puede escribir como 

(3.1) 

L L·· . LPe(xl' X2,···, Xnt91,~, ... , 9n)Pe(9j) 92,· .. , 9n). 
91!J2 9n 

Es decir, es una suma ponderada sobre todos los posible genotipos COll-

sistentes con el fenotipo de los individuos. Cada término de esta expresión se 

compone de dos factores, la penetrancia, que corresponde a la probabilidad 

de los fenotipos dada una configuración de genotipos, y la probabilidad de di-

cha configuración. Con respecto a la penetrancia, se asume que los fenotipos 

de los individuos son condicionalmente independientes dado los genotipos, 
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por lo tant.o 

n 

(3.2) 

Por su parte, la probabilidad de una configuración de genotipos, se puede 

descomponer de la siguiente manera 

n 

Pe(91 , []2, ... , 9n) = Pe (9d Il Pe(9i 191, ... , 9i-d· (3.3) 
;=2 

Los elementos en el producto en la expresión anterior pueden tomar dos 

formas: para los individuos fundadores (que no tienen padres en la familia), 

simplemente corresponde a la probabilidad de su genotipo, es decir Pe(9i), 

ya que este no depende de los genotipos de otros individuos; y para los 

individuos no- fundadores (que sí tienen padres en la familia) corresponde 

a la probabilidad de su genotipo dado el genotipo de SUB padres, es decir 

Pe (9; 19 Pi , 9 ArJ, donde los subíndices Pi y Ali hacen referenci a al padre y a la 

madre del individuoi, respectivamente. 

Derivado de lo anterior, la función de verosimilitud se puede reescribir 

como: 

n I nI 

Pe(X}, X2,···, Xn) = L L··· L IlPe(xiI9i) IlPe(9j) IlPe(9kI9Pk' 9Ah)· 
91 92 9n j k 

El primer término integra parámetros propios de la penetrancia que de-

penden del tipo de variable elegida para representar a la enfermedad, ya sea 
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corno variable dicotómica. (por ejemplo, afectado o no-afectado) o variable 

continua. (por ejemplo, nivel de colesterol), y el mecanismo a través del cual 

se asume se hereda la enfermedad. Para este último, el escenario más sencillo 

puede ser un gen dominante o recesivo, :1,' el escenario más complejo puede 

ser varios genes con una contribución menor interactuando entre ellos y con 

el medio ambiente. Con respecto al segundo término, generalmente se asume 

que los genotipos de los fundadores están en equilibrio de Hardy-Weinberg, 

y por lo tanto su frecuencia depende únicamente de la distribución de las 

frecuencias alélicas en la población. Si este último supuesto no es válido, una. 

alternativa es incluir un parámetro conocido como coeficiente de consangui­

nidad, (Weir, 1996). Por último, el tercer término integra el parámetro de 

mayor interés, la. fracción de recombinación. 

Para dos loci bialélicos, una familia pequeña e información completa de 

todos los individuos, evaluar manualmente la función de verosimilitud es una 

tarea tediosa pero posible. Sin embargo, cuando el tamaño y la complejidad 

de la familia aumenta, en conjunto con el número de loci, y adicionalmente se 

cuenta con información faltante, evaluar dicha función requiere de algoritmos 

que realicen esta tarea de manera eficiente. Por esta razón, en las últimas 

décadas se ha invertido mucho esfuerzo en buscar estrategias con este fin. A 
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la fecha hay dos algoritmos principales para esto, uno propuesto por Elston 

y Stewart (1971) y el otro propuesto por Lander y Green (1987). 

3.2.2. Algoritmo Elston-Stewart 

Elst.on y Stewart (1971) proporcionaron un algorit.mo para evaluar recur-

sivament.e la función de verosimilitud para diferentes escenarios, un locus, 

varios loci no ligados, dos loci ligados, entre otros. Este algorit.mo, conocido 

como peehng, permite utilizar familias de múltiples generaciones con estruc-

tillas simples (donde el árbol inicia con una. pareja fundadora.), y no permite 

consanguinidad en las familias. Suponga que los individuos están ordenados 

de tal forma que los padres anteceden a los hijos. La siguiente representación 

de la ecuación 3.2 se puede encontrar en Ott (1974) y ejemplifica de manera 

explícita la propuesta de Elston y Stewart, 

donde Pe(gil·) corresponde a Pe(g;) cuando se trata de un fundador y a 

Pe (g; Igp¡) gM,) cuando se trata de un no-fundador) para i = 1, ... ,n. Este 

algoritmo calcula la verosimilitud, familia nuclear por familia nuclear, em-
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pezando por los individuos de la generación más reciente. Para cada familia 

nuclear primero se obtiene la verosimilitud de los hijos y el resultado se anexa 

a.! calculo de la verosimilitud de los padres, donde el último padre procesado 

será aquel que conecta a la familia nuclear con el resto de la familia. 

O1.t (1974) extendió este algoritmo para considerar estructuras de fami­

lias ligeramente más generales, sin consanguinidad, y lo implementó en un 

programa llamado LIPED. Sin embargo, el caso aplicable a cualquier estruc­

tura de familia que incluya varios casos de consangujnidad fue resuelto por 

Cannings et aL (1978). 

El programa LIPED realiza un análisis de ligamiento genético de dos 

puntos, es decir, infiere la posición del locus de la enfermedad relativa a 

un solo marcador. Basados en las mismas ideas, la extensión para el caso de 

marcadores múltiples fue propuesta por Lathrop et al. (1984) e implementada 

en un programa llamado LINKAGE. 

A la fecha, el programa más flexible disponible es FASTLINK (Cotting­

ham et al. 1993), el cua.! es simplemente una versión acelerada del programa 

LINKAGE, que puede manejar estructuras de familias con casos de consa­

guinidad, y es posible realizar un análisis de dos y múltiples puntos. 

Un programa que supera en velocidad a FASTLINK es VITESSE (O'Connell 

31 



y V./eeks, 1995). Lo que hace que este programa sea más rápido es que tiene 

una forma más eficiente de representar los genotipos de múltiples loei, y adi­

cionalmente recodifica los genotipos de los indi"viduos en conjuntos de alelos 

transmitidos y no-transmitidos. 

El problema principal del algoritmo Elston-Stewart es el número de posi­

bles genotipos que pueden ser asignados a los indhi.duos. Por ejemplo, para 

dos loci bialélicos, es posible formar H = 4 haplotipos, y por lo tanto cada in­

dividuo tiene H(H + 1 )/2 = 10 posibles genotipos, es decir, para TI indi"viduos 

se tienen IOn posibles configuraciones de genotipos_ Por esta razón, los progra­

mas existentes basados en este algoritmo permiten un número considerable 

de individuos en la familia pero sucumben ante el número de marcadores. 

3.2.3. Algoritmo Lander-Green 

Un algoritmo con la característica contraria a la que posee el algoritmo 

Elston-Stewart, es decir, que permite un número considerable de marcadores 

pero el número de individuos es limitado, es el propuesto por Lander y Green 

(1987)_ La estrategia utilizada por estos autores es la aplicación del algoritmo 

es p eranz a-maximiz ación (E1'f), (Dem pster et al. 1977). 

Los supuestos principales del algoritmo Lander-Green es que los marcado-
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res están ordenados correctamente y que no hay interferencia genética. Para 

lloci, Al¡, AI2, ... ,}¡.1¡, el objetivo es encontrar el vector (J = ((JI, (J2, . .. ,(Jl-l) 

que maximiza la probabilidad de obsenm los datos disponibles, donde ()j 

corresponde a la fracción de recombinación entre los loci ad:yacentes Alj y 

Alj+l, Y se utiliza el algoritmo E11 para encontrar el vector (J que tiene esa 

característica. De manera general, el algoritmo E)'J, para un vector inicial 

cualquiera de (f* = (e;, 65,···, Bi-l)' itera consecutivamente entre el paso que 

calcula el número esperado de recombinaciones y no recombinaciones en ca­

da intenralo con base en el vector (f* (esperanza) y, el paso que ma...,ximiza 

y actualiza el vector (J* basado en los valores esperados del paso anterior 

(maximización), hasta que los valores del vector (f* se estabilizan. 

El paso complicado es el de la esperanza, y aquí los autores sugieren utili­

zar vectores de segregación. Para. ellocus Alj y ni individuos no-fundadores, 

sea "\Ij = (V1j , V2j, ... , V mj) un vector de segregación, donde cada un a de 1 as 

entradas corresponde a cada una de las meiosis (m = 2nf), y contiene una 

variable indicadora binaria que toma el valor de O para indicar que el locus 

j del individuo proviene de la abuela materna (o paterna) y 1 para indicar 

que proviene del abuelo materno (o paterno). 

Note que la probabilidad de que Vú #- Vij+1 (por ejemplo, Vú 1 y 
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Vij+! = O) es ()j, para i = 1,2, ... , m y j = 1,2,. _ . ,l. Con base en esto, 

los autores proponen una cadena de Markov oculta con una probabilidad de 

transición que depende justamente del parámetro ej , con el fin de obtener la 

distribución de probabilidad de todas las posibles configuraciones del vector 

"\ti, dado los datos disponibles, y de esta manera obtener el número esperado 

de recombinaciones en cada inten1ruo consecutivamente. 

Kruglyak et al. (1996) proponen algunas mejoras al modelo de !\.hrkov 

oculto sugerido por Lander y Green (1987) y las implementan en un programa 

conocido como GENEHUNTER. En la actualidad, este programa es uno 

de los más populares entre todos los programas de ligamiento genético de 

distribución gratuita disponibles. Sin embargo, dado que t.iene como base 

el algoritmo Lander-Green, el programa GENEHUNTER est.á limitado a un 

número reducido de individuos, aproximadamente 18, mientras que el número 

de marcadores que puede manejar es considerablemente alto. 

Se han propuesto diversas estrategias para optimizar los algoritmos Elston­

St.ewart y Lander-Green, que se han incorporado en las versiones más recien­

tes de los programas disponibles, sin embargo, las limitaciones de cada uno 

se mantienen a pesar de todos los esfuerzos. Hasta el día de hoy, estos siguen 

siendo los dos algoritmos principales para realizar un análisis de ligamiento 
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genético basado en la fracción de recombinación y donde el resultado que se 

obtiene es exacto. 

3.2.4. Métodos de Monte CarIo vía cadenas de Markov 

(MCMC) 

En los casos en donde el número de marcadores y/o individuos excede el 

límite de cada uno de los algoritmos discutidos previamente, la alternat.iva 

es ut.ilizar lo que se conoce como métodos de 1"¡onte Carla vía cadenas de 

i\hrkov (MCMC), (Gilks et al. 1996). 

Como se vio en la sección de enfoque Bayesiano (3.1.2), evaluar la hipóte-

sis de ligamiento requiere de calcular la integral, 

P(O :s; O < 1/2) = [ p( Olx) dE 
}O-::;'O<1/2 

Sin embargo, en ocasiones no es posible realizar este cálculo de manera 

análit.ica, y por 10 t.anto es necesario recurrir a una herramienta numérica, 

entre las que se encuentra el método de :r-..lont.e Carla. 

El principio del mét.odo de Monte Carla musiste en escribir la int.egral 

como un valor esperado. Recuerde que el \talar esperado de una ...... -ariable 

aleat.oria X es el promedio de X y está dado por: 
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E(X) = ¿xp(x) si X es discreta , o 
x 

E(X) = 1: xf(x) dx si X es continua, 

donde p(x) y f(x) son las funciones de probabilidad y de densidad de pro-

ba bili dad, respecti vamente_ 

Considere que se desea calcular una integral que tiene, de manera general, 

la siguiente forma, 

I = J f(;T) dx. 

Note que I se puede escribir como, 

1 = J f(x) s(x) dx = Es [f(x)] 
s(x) s(x) 

donde a s(x) se le conoce corno distribución de muestreo por importancia_ 

Si ahora generamos una muestra Xl, X 2, ... ,X N de s (x) entonces pode-

IDOS aproximar la integral 1 a través de 

La precisión de 1 dependerá del tamaño de la muestra N y de la distri-

bución de muestreo s(x). Esta última generalmente se elige de manera que 

sea fácil de simular y que tenga una forma similar a f(x), lo cual no siempre 

es factible. Esta técnica se le conoce corno muestreo por importancia_ 

36 



Sin embargo, cuando la función que se desea integrar es multidimensio-

nal una mejor estrategia es utilizar una cadena de 1hrkov apropiada cuya 

distribución de equilibrio sea la. distribución de interés, que en este caso lla-

maremos JT(x), y de esta manera aproximar algunas características de dicha 

distribución, o estimar el vedar esperado de una función f(x) con respecto 

a la distribución JT(x). A este técnica se le conoce como métodos de lvlonte 

Carlo via cadenas de }"'·Iarkov ':/ se abrevia MGl'vfC por sus siglas en inglés. 

En otras palabras, la idea es generar X(1), X(2), _ .. , X(t) , ... una cadena 

de l\.-farkov homogénea en el tiempo, irreducible :Y' aperiódica con espacio de 

estados finito ~ y distribución de equilibrio 7r(x). Entonces, confarme t -----; 00, 

(i) X{t) !... x, donde X "-' 7r(x); 

En el inciso (i), el término ..t. representa convergencia en distribución 

y la expresión X rv 7r(x) indica que la distribución de X es 7r(x), (Feller, 

1968;Karlin y Taylor, 1975). En el apéndice A se define lo que es una cadena 

de Markov homogénea en el tiempo, irreducible y aperiódica. 

Dos de los algoritmos para generar cadenas de 1-Iarkov son el algoritmo de 

Metropolis-Hastings (Metropolis et al. 1953; Hastings, 1970) y el muestreo 
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de Cibbs (Cernan y Cernan, 1984)_ A continuación se presenta una breve 

introducción del mecanismo general de cada uno de estos algoritmos. 

3.2.4.1. Algoritmo de Metropolis-Hastings 

Este algoritmo construye una cadena de I\-1arkov definiendo probabilida-

des de transición de X{t) = x al siguiente estado de la cadena, X(t+l), de la 

siguiente manera: 

Sea q(x, x*) una distribución de transición (arbitraria), se define 

* . { 1f(x*)q(x*, x)} 
a(x, x ) = mm 1, () ( ) 

1l" X q x,x* 

Entonces dado un valor inicial X(O) = xO cualquiera el valor X(t+l) en , , 

la t-ésima iteración se obtiene a través de los siguientes pasos, 

1. generar una observación x* utilizando q(x, x*); 

2. generar una observación ti utilizando una distribución uniforme en el 

intervalo (0,1); 

3. si u ~ a(x, x*), se acepta x*, es decir X(t+l) = x*; en caso contrario, se 

rechaza x* y por lo tanto X(t+l) = x. 

38 



3.2.4.2. I'vluestreo de Gibbs 

Al igual que el algoritmo de :-, .. fetropolis-Hastings, el muestreo de Gibbs 

permite simular llila cadena de !vfarkov X(1), X(2), _ .. con distribución de 

equilibrio multidimensional 7r(x) = 7r(XI, X2,· .. ,XI.J 

Sea x = (Xl, X2, . .. ,Xk) un vector de k variables, y sea X-i el vector 

que contiene a todos los elementos de x excluyendo al elemento Xi, es decir 

X -i = (Xl, ... ,Xi-1, Xi+ 1 , ... , X k). Abor a suponga que las distribuciones con-

dicionales completas, 7r(XdX-i), de cada 11110 de los componentes Xi dado los 

valores del resto de los componentes X-i, están disponibles para muestreo. 

En otras palabras, es posible generar observaciones de estas distribuciones 

condicionales completas. 

El algoritmo procede como sigue, sean x(O) = (xiO
), x~O), . .. , xkO») valores 

iniciales arbitrarios, 

(1) .. (1 (O) (O»). genera Xl utIlIzando"iT Xl X 2 ,. - . , XJ; , 

(1) .. (1 (l) (O) (O»). genera X 2 utilIzando 7r X2 Xl , X 3 , ... , XJ; , 

(1) .. (1 (1) (1) (O) (O») genera X 3 utIhzando 7r X3 Xl , X 2 , X 4 , ... , X k ; 
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En este punto una iteración queda completa, después de t iteraciones se 

. (. (t) (t) (t)) nf tJene Xl , ;1:2 , ... , X k . Entonces, co arme t ---+ 00 

En otras palabras, para t suficientemente grande la distribición de 

( 
(t) (t) (t)) (. ) Xl ,X2 ' ... 'Xk esíT XI,X2,···,Xk· 

3.2.4.3. Análisis de ligamiento genético vía 1vIC:tvIC 

CDillO vimos en las secciones anteriores, los métodos de ?-"·lonte Carla vía 

cadenas de 1hrkov son algoritmos para. generar muestras de una distribución 

de interés, con el fin de conocer características de la misma tal como el 

valor esperado de una función con respecto a dicha distribución. En el caso 

particular del análisis de ligamiento genético, un punto fundamental que 

no se puede resolver ni con el algoritmo Elston-Stewart ni ron el algoritmo 

Lander-Green es la evaluación de la función de verosimilitud para un número 

arbitrario de marcadores e individuos. 

Note que la función de verosimilitud se puede escribir de la siguiente 

manera 

L(B) = Pe(x) = LPe(xlg)pe(g) = E(pe(Xlg)) 
9 

donde x = {Xl, X2,· .. ,Xn} y 9 = {g¡, 92,· .. ,gn}. 
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Poniendo el análisis de ligamiento genético en el contexto de los métodos 

de 1.fonte CarIo "ría cadenas de 1.farkov, la idea es generar G(I), G(2), G(3), ... 

una cadena de )"farkov homogénea en el tiempo, irreducible y aperiódica 

con espacio de estados finito ti y dist.ribución de equilibrio Pe{g), donde 

G(k) = (G~, G~", ., G~) es una configuración de genotipos para todos los 

miembros de la familia. En la t-és'ima iteración, sea G(t) = g{t) entonces 

conforme t -+~, 

(i) g(t) .!..; g, donde 9 '" Pe(g) 

En otras palabras, si pcxiemos generar una muestra suficientemente gran-

de de configuraciones de genotipos provenientes de la distribución pe(g) 

(ecuación 3.3), entonces será posible estimar la función de verosirnili tud) o b-

teniendo Pe{xlg(k)) (ecuación 3.2) para cada una de estas configuraciones y 

calculando su promedio, es decir 

t 

L(o) = ~ LPe(xlg(i)) 
i=l 

Una manera de generar genotipos para t.odos los miembros de una fa-

milia es a t.ravés del algoritmo conocido corno gene-dropping propuesto por 
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1IacCluer et al. (1986). Este algoritmo asigna genotipos a todos los inchvi.­

duos fundadores de acuerdo a las frecuencias alélicas y segrega alelos de los 

padres a los hijos de acuerdo a las leyes de 1-Iendel. El problema con este 

proceclirniento es que la gran mayoría. de las configuraciones generadas serán 

incompatibles con el fenotipo de los individuos, es decir Pe(xlg(l;;)) = O. 

Por otro lado, Lange y Matthysse (1989) utilizan el algoritmo de Metro­

polis para realizar una caminata aleatoria sobre el espacio de configuraciones 

de genotipos, a los que llaman estados de descendencia genética (genetic des­

cent states). Estos autores proponen cuatro reglas de transición para saltar 

de una configuración a otra, modificando el genotipo de varios indhriduos 

simultáneamente en cada transición. 

Para un loctiS bialélico, Lange y ~vfatth}rsse (1989) demuestran que todas 

las configuración campa ti bIes (o legales) se comunican entre sí, es decir, da­

do una configuración inicial legal, cualquier otra configuración legal puede 

ser alcanzada a través de una secuencia finita de transiciones. Si esto ocurre 

entonces la cadena es irreducible. Sin embargo, para el caso de un loctiS mul­

tialélico es necesario un tratamiento especial para garantizar que la cadena 

tiene esta propiedad. 

Con el fin de ilustrar lo anterior, considere una familia nuclear como 
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la que se presenta en la Figura 3.1. &t.a familia consta de 4 individuos, 

dos fundadores y dos no-fundadores. Suponga que el genotipo de los padres 

no está disponible y el genotipo de los hijos es conocido. La Figura 3.1.a 

corresp onde a un locus con dos alelos A y B, Y la Figura 3.1. b corresponde 

a un locus con tres alelos A By C. 

a. CD-¡--0 b. 

! n 
AA AB AA 

Figura 3.1: Familia nuclear con padres desconocidos, a. locus bialélico y b. 

locus multialélico 

Considere primero la Figura 3.1.a, donde el genotipo de los individuos 

3 Y 4 es AA y AB, respecti"vamente, es decir 93 = AA y 94 = AB. Note 

que el genotipo de los hijos permite determinar los posibles genot.ipos de los 

padres, es decir 91 E {AA, AB} y 92 E {AA, AB}. El espacio de posibles 

configuraciones de genotipos compat.ibles consta de t.res element.os, (91 = 

AA,92 = AB, 93 = A4,94 = AB), (91 = AB,92 = AB,93 = AA, 94 = AB) 
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}' (91 = AB,92 = AA, 93 = AA, 94 = AB). En este caso, es posible pasar de 

cualquiera de estas configuraciones a cualquier otra modificando el genotipo 

de uno de los padres en cada iteración. 

Considere ahora la Figura 3.1.b. De la misma manera que en el caso an­

terior, el genotipo de los hijos, 93 = AA y 94 = BC, permite detenninar los 

posibles genotipos de los padres, 91 E {AB,AC} y 92 E {AB, AC}. En este 

caso, el espacio de posibles configuraciones de genotipos compatibles consta 

de únicamente dos elementos, (91 = AB, 92 = AC,93 = AA,94 = BC) '/ 

(91 = AC,92 = AB,93 = AA,94 = BC). Observe que, en este caso, no es 

posible pasar de una configuración a la otra modificando el genotipo de sola­

mente uno de los padres, ya que inevitablemente llegamos una configuración 

incom pati ble. 

Par otro lado, Sbeehan y Thomas (1993) proporcionan un algoritmo pa­

ra actualizar los genotipos, individuo por individuo, utilizando el muestreo 

de Gibbs. Dada una configuración inicial de genotipos compatible, en la k­

ésima iteración se selecciona al indi\iduo í al azar, y se calcula p( G; = 

919-i,X) = p(Gi = 919¿~},Xi) para tooos los posibles genotipos 9, donde 

9-i es el vector de genotipos de todos los individuos excepto el genotipo 

del individuo i, y 9;5;. corresponde al vector de genotipos de los vecinos m-
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mediatos al indi'viduo i (padres, esposos e hijos)_ Utilizando esta. distribu-

ción de probabilidad se obtiene C;k+l) = gy+l) Y se actualiza el vector 

(k+l) - ((1.:) (k) (k+l) (1.:)) L. k-" -t -, t· _ 9 - g1 ,g2 , ... , gi ,- . - ,gn . a eszma 1.eracIOn ermma cuan 

do se ha actualizado el genotipo de todos los individuos. 

Estos autores demuestran que para un locus con un número arbit.rario 

de alelas es posible construir una cadena de i\farkov irreducible si se t.iene 

una penetrancia positiva para todos los fenotipos x y genotipos g. Por lo 

t.anto, Sheehan y Thomas (1993) sugieren asignar una probabilidad pequeña 

positiva, ¡, a las penetrancias que bajo del modelo genético son iguales a 

cero, es decir 

{ 

p(xlg) 
p*(xlg) = 

"r 

SI p{xlg) > O 

SI p(xlg) = O 

y rechazar aquellas configuraciones que son inconsistentes con el fenotipo de 

los individuos. 

En teoría esta. propuesta efectivamente resuelve el problema de la. falta 

de irreducibilidad. Sin embargo, en la práctica no es una estrategia eficiente, 

ya que valores muy pequeños de ") provocan una mala comunicación entre 

configuraciones, en el sentido de que aquellas configuraciones que no se comu-

nicaban entre sí, ahora la probabilidad de pasar de una a otra es positiva pero 
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mu)' pequeña. Por otro lado, para valores de ., no tan pequeños se presenta 

una tasa de rechazo alta; por ejemplo, en la aplicación que proporcionan los 

autores, para un valor de') = 0.05 la t.asa de rechazo es del 99.11 %. Sin em­

bargo, ellos argumentan que una tasa de rechazo alt.a disminuye la correlación 

entre configuraciones y por lo tanto arroja mejores aproximaciones. 

Lin et. al. (1993) basado en la propuesta de Sheehan y Thomas (1993), 

sugiere disminuir el espacio de posibles configuraciones modificando única­

ment.e las penetrancias de los genotipos heterocigotos, a los que les llama 

puentes. Los puentes conectan a subconjuntos de individuos, con sus corres­

pondientes genotipos, que no comunican ent.re sÍ. Est.os subconjuntos se les 

llama islas. Adicionalment.e, proponen correr cadenas de 1hrkov acopladas 

donde en cada una utiliza el algoritmo de :l\.-let.ropolis acelerado. 

Brevement.e, el algoritmo de ?\.'1etropolis para cadenas de 11arkov acopla­

das es una est.rat.egia que se utiliza para alcanzar irreducibilidad. Considere 

el caso más sencillo, dos muestreos de Gibbs actuando en paralelo, uno de 

ellos est.a restringido a los parámet.ros del modelo, mient.ras que el otro tiene 

parámet.ros relajados, especificados de tal forma que garantizan irreducibili­

da. Periódicamente, se intercambian el estado en el que se encuentran las dos 

cadenas, aceptando o rechazando el cambio de acuerdo a cierta probabilidad. 
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Una vez que la cadena es irreducible pueden existir configuraciones que son 

muy poco probables, una solución a este problema es aumentar la velocidad 

de convergencia usando el algoritmo de :\Ietropolis acelerado. 

Desde el punto de vista teórico, la solución de Lin et al. (1993) es más 

eficiente que la de Sheehan y Thomas (1993), sin embargo, en la práctica 

es necesario definir el número de cadenas y así como el factor de acelera­

ción (temperatura) de cada una de ellas para. cada problema en particular. 

Además, cuando el número de alelos aumenta, aumenta también el número 

de puentes necesarios para asegurar que todas las islas están conectadas, y 

por lo tanto este algoritmo se vuelve impráctico. Derivado de lo anterior, Lin 

et al. (1994) propone identificar primero todas las islas y construir puentes 

específicos basados en individuos clave, esto con el fin de disminuir aún más 

el espacio de posibles configuraciones. 

El algoritmo proporcionado por Lin et al. (1994) dice lo siguiente: 

1. Forme una secuencia de familias nucleares empezando por la generación 

más reciente. 

2. Para cada familia nuclear, 

a) SI ambos padres no tienen genotipo, encuentre todas las islas y 
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verifique si existe consistencia con otros miembros :ya procesados; 

b) si únicamente un padre no tiene genotipo, utilice la información 

de los hijos '/ conyuge para inferir el genotipo de este individuo, y 

verifique si existe consistencia con otros miembros ya procesados; 

e) si ambos padres tienen genotipo continue con la siguiente familia 

nuclear. 

3. Almacene la información de la secuencia en la que fueron procesada las 

familias nucleares, el número de islas, así como los individuos forzados 

a tomar un genotipo. 

En este reporte, los autores proporcionan cinco diferentes ejemplos para que 

el lector entienda el razonamiento a través del cual estos autores identifican 

las islas. Sin embargo, cabe destacar que el algoritmo que proporcionan no es 

un procedimiento que identifica las islas puntualmente de manera automática, 

sino es simplemente un procedimiento para maniobrar con la familia de tal 

forma que la busqueda de las islas sea más organizada. 

Posteriormente, Lin (1995) propone un esquema de muestreo para cons­

truir una cadena de Ivlarkov irreducible saltando entre islas, e\itando del 

todo pasar por configuraciones inconsistentes. Para esto es necesario tener 
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identificadas las islas de antemano. Finalmente, Lin (1996), 10 extiende al 

caso de marcadores múltiples. 

Por su parte, Jensen y Sheehan (1998) argumentan que el algoritmo pro-

puesto por Lin et al. (1994) no es capaz de identificar las islas para cualquier 

locus polimórfico en cualquier estructura de familia. Para respaldar su ar-

gumento proporcionan diferentes contraejemplos y concluyen diciendo que 

el principal problema con el algoritmo que ident.ifica las islas es considerar 

que las islas solamente son creadas por los genotipos de los hijos donde los 

genot.ipos de los padres son desconocidos. 

Por otro lado, Thompson (1994) sugiere una est.rategia completamen-

te distinta utilizando los vectores de segregación introducidos por Lander y 

Green (1987). Recuerde que V;j es una variable binaria que toma el valor de 

o ó 1 para indicar que la meiosis i en el 10ctiS j recibió el alelo materno o 

paterno, res p ect. ivamen te , de su padre (madre). Esta autora propone utilizar 

el algoritmo de :l\'Íetropolis para obtener muestras de V = {V;j}, seleccio-

nando i Y j al azar, modificando V;j de O a 1 o de 1 a O, según sea el caso, 

para obtener V* = v* y, aceptando o rechazando el cambio de acuerdo a la 

siguiente probabilidad, 

· { pe(x1v*)pe(v*)} a = mIn 1 
, Pe(xlv )Pe( v) . 

(3.4) 
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Note que la propuesta modifica únicamente el estatus de recombina-

ción/no--recombina.ción en los dos intervalos adyacentes allocus j y la proba-

bilidad condicional de los fenotipos en ellocus j. Por lo tant.o, la probabilidad 

anterior se puede escribir como: 

donde Tj - 1 es una variable indicadora que t.oma el valor de 1 ó -1 para añadir 

o remover, respectivament.e, una recombinación ent.re los loci j - 1 '::l j. De 

la misma manera se define la variable Tj . Los componentes principales en el 

término Pe (x;lVj) son la penet.rancia y el conjunt.o de todas las configuracio--

nes alélicas compatibles con 11j. 

Este algoritmo es más eficiente por el simple hecho de que el espacio de 

posible vect.ores de segregación, V, es menor que el espacio de posibles confi-

guraciones de genotipos, G. Sin embargo, Sobel y Lange (1996) proporcionan 

un ejemplo muy particular en donde el algoritmo propuesto por Thompson 

(1994) no es irreducible e introducen otro algorit.mo. 

El trabajo de Sobel y Lange (1996) es una ext.ensión al trabajo Lange y 

Mat.thysse (1989) para el caso de marcadores multialélicos múltiples, ut.ilizan-

do ahora gráficas de descendencia génetica (GDG, por las siglas en inglés de 

genetic descent grophs) en lugar de est.ados de descendencia genética (GDS, 
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por las siglas en inglés de genetic descent states). En la Figura 3.2, se pre-

senta un ejemplo que ilustra la diferencia entre una y la otra. Ambas pueden 

verse como gráficas donde cada individuo esta representado por dos nodos, 

uno materno y otro paterno, y las aristas indican la segregación o el flujo 

de los nodos fundadores a través de la familia. De esta manera, la etiqueta 

(alelos) de cada uno de los nodos fundadores en combinación con los vectores 

de segregación representados en la gráfica a través de las aristas, especifican 

una configuración completa de genotipos. 

a. GOS b.GDG 

12 21 21 12 AS CO 

IXI IXI IXI C,;{A= 1,8=2, C=2, 0=1} 
CF{A=2,B=1 ,C=l ,D=2} 

Figura 3.2: Ejemplo que ilustra cómo dos estados de descendencia genética 

(GDS) se pueden representar a través de una gráfica de descendencia genética 

(GDG). 

Como se muestra en la Figura 3.2, hay varias configuraciones de alelas 

fundadores compatibles con una GDG, cada una de estas configuraciones es 
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una GDS, por esta razón el espacio de posibles GDG es menor que el espacio 

de posibles GDS, ya que en este último cada lUlO de los nodos está fijo con 

el valor de cada uno de los alelas del individuo_ 

En esencia, el algoritmo de Sobel y Lange (1996) es muy parecido al al­

goritmo de Thompson (1994)_ La diferencia radica en que este último mueve 

una sola arista en cada paso de la cadena, mientras que el primero consta de 

cuatro reglas de transición que mueven varias aristas simultáneamente_ Para 

garantizar irreducibilidad, Sobel y Lange (1996) proponen emplear transicio­

nes múltiples en cada paso; particularmente ellos utilizan una distribución 

geométrica con media 2 para determinar el número de transiciones_ En cada 

paso de la cadena seleccionan al azar el número de transiciones, el tipo de 

transición y el locus, e igualmente aceptan o rechazan el paso de acuerdo 

c.on el c.ociente de ?vletropolis (ecuación 3.4) _ Estos autores implementan su 

algoritmo en un programa de distribución gratuita llamado Sim Walk2_ 

Otras propuestas motivan el uso del muestreo de Gibbs por bloques_ Por 

ejemplo, KA. Thompson en colaboración mn otros autores implementan, 

en lUl programa llamado 110RGAN1
, dos algoritmos, el L-sampler y el M­

sampler, los cuales hacen una actualización por bloques_ El L-sampler, origi-

1 bttp:/ / www _stat _ washington_ ed u/thom pson/ G€nepi / 
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nalmente desarrollado por Kong (1991), actualiza de manera conjunta todas 

las meiosis, locus por locus. El 11-sampler, propuesto por Tbompson}' Heath 

(1999), actualiza de manera conjunta todos los loó, meiosis por meiosis. El 

programa 110RGAN, en cada iteración, selecciona uno de los dos algoritmos 

con una cierta probabilidad (por ejemplo, 20 % L-sampler y 80 % M-sampler). 

Jensen y Kong (1999) utilizan también el muestreo de Gibbs por bloques. 

Sea S el conjunto de "\la.riables que serán actualizadas en cada iteración del 

algoritmo. El conjunto S contiene variables múltiples asociadas con cada 

individuo de la familia, por ejemplo cada una de las entradas del vector de 

segregación es una variable. Estos autores proporcionan en su reporte un 

ejemplo donde para una familia con 73 individuos el conjunto S contiene 915 

variables. 

Al conjunto S lo agrupan en p bloques, B I , B2 , . .. ,Bp , Y utilizan el al­

goritmo de Gibbs para actualizar consecutivamente el bloque i, para i = 

1,2, ... ,p, dado el conjunto S-Bi' donde S-B; contiene los elementos de S 

excluyendo los elementos de Bi. Estos bloques no son necesariamente dis­

junt.os pero su unión debe contener a todos los elementos de S, es decir 

Bl U B 2 U ... U Bp = S, y además deben cumplir con tres criterios, (1) cada 

bloque debe contener el mayor número de variables posible; (2) todas las 

53 



variables deben ser muestreadas con la misma frecuencia y (3) deben de ser 

de tal forma que el algoritmo sea irreducible. 

Con respecto al criterio (1), entre mayor sea el número de variables en 

cada bloque más eficiente será el muestreo y la convergencia será también 

más rápida. Los autores proporcionan una estrategia para hacer esto. Con 

respecto al criterio (2), se desea evitar que algunas variables sean actuali­

zadas muchas veces mientras que otras muy pocas veces (esto se da gracias 

a que los bloques no son disjuntos) y también los autores proporcionan un 

algoritmo para esto. Por último, para asegurar irreducibilidad, criterio (3), 

es necesario que los bloques contengan las variables correspondientes a los 

individuos que ocasionan el problema de reducibilidad. En la aplicación que 

ellos presentan, los bloques fueron diseñados manualmente con el fin de ga­

rantizar irreducibilidad. Sin embargo, los autores lamentan que no haya a la 

fecha un algoritmo que identifique, para una estructura de familia arbitraria, 

los conjrultos de individuos, con sus correspondientes genotipos, que no co­

munican entre sí, ya que debido a esto no es posible probar que su algoritmo 

es irreducible en un caso general. 

Por último, Sisson (2004) proporciona un método para identificar estos 

conjuntos mínimos de individuos, con sus correspondientes genotipos, que 
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no comunican entre sí, o clases n~ornunicadoras como él las llama. Este es 

una generalización al trabajo de Lin et al. (1994) Y utiliza corno ejemplo dos 

familias proporcionadas por Jensen y Sheehan (1998). Una de las limitan-

tes de este algoritmo es que puede arrojar clases n~omunicadoras vacías o 

duplicadas. 
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Capítulo 4 

Comparación GENEHUNTER 

y SimWalk2 

4.1. Planteamiento 

La mayoría de las propuestas para modificar, extender o hacer más efi­

ciente un algoritmo ya existente van acompañadas de una implementación en 

un programa de cómputo, que usualmente se pone a disposición del público 

interesado de manera gratuita. En la página de Internet que mantiene el La­

boratorio de Genética Estadistica de la Universidad de Rockefeller l es posible 

1 http://linkage.rockefeller .edu/ 
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encontrar una lista actualizada de los programas disponibles. Por ejemplo, 

el algoritmo Elston-Stewart fue implementado en el programa llamado LIN­

KAGE, el algoritmo Lander-Green fue implementado en el programa llamado 

GE~EHUNTER. Estos dos programas proporcionan un resultado exacto, sin 

embargo, como se comentó previament.e tienen limitaciones con respecto al 

número de marcadores e individuos, respect.ivamente. Una alternat.iva que 

puede manejar un número considerablemente grande de marcadores e in­

dividuos simult.áneamente son los métodos de I\,Jonte CarIo vía cadenas de 

Markov. Est.os mét.odos proporcionan un resultado aproximado aunque la 

aproximación puede ser tan precisa corno se quiera. Dos de los programas 

que realizan un análisis de ügamiento genético utilizando estos métodos son 

Sim\Valk2 y 1-IORGAN. 

En la actuaüdad, el programa más ut.iüzado es GENEHUNTER, debido 

principalmente a tres factores: (1) tiene una interface amigable, (2) es muy 

rápido, es decir, en pocos mrnut.os se tiene el resultado disponible, y (3) el 

número de marcadores pennitido es considerablemente alto. Cabe destacar 

que actualmente un escaneo completD del genoma bumano puede contener 

fácilmente más de 400 marcadores. Sin embargo, la limitación más impor­

tante de este programa es el número máximo de indi~viduos permitido, que 
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depende de la estructura de la familia pero que no supera 12 individuos no­

fundadores. Aún cuando el tamaño de la familia excede el límite permitido 

por GENEHUNTER, en muchos casos se utiliza igualmente este programa. 

Cuando esto ocurre el programa descarta los individuos excedentes empezan­

do por los sanos. Con el fin de incluir el mayor número de individuos posible, 

los autores del programa recomiendan partir manualmente a la familia en 

familias más pequeñas y tratarlas como si éstas fueran independientes. 

A pesar de las bondades de los métodos de 1,fonte Carla vía cadenas 

de Markov, la implementación de estos métodos en el análisis de ligamiento 

genético no ha tenido el impacto que los autores que los propusieron hubie­

ran querido en la comunidad de investigadores usuarios de estos programas. 

Esto puede deberse a que estos métodos requieren que el usuario tenga un 

conocimiento teórico más profundo con el fin de especificar los parámetros 

necesarios para hacer el análisis. De los programas que utilizan métodos de 

Monte Carlo vía cadenas de Markov, el más destacado es Sim\Valk2. Este 

programa puede manejar familias de aproximadamente 258 individuos, sin 

embargo, su mayor limitación es el tiempo de procesamiento y una interface 

poco amigable, ya que requiere de archivos de entrada que tienen un formato 

complicado. La manera más sencilla de generar estos archivos es utilizando el 
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programa 1olEGA2 (Mukhopadhya:y et aL, 1999). Debido a que cada progra­

ma que se pone a disposición del público en general requiere de archivos de 

entrada con formatos específicos; I\..fEGA2 fue creado justamente con el fin 

de facilitar a los usuarios la creación de estos archivos. MEGA2 requiere de 

tres archivos de entrada con un formato particular, mismos que convierte en 

formatos alt.ernativos requeridos por ot.ros programas, ent.re ellos Sim \Valk2. 

Por otro lado, la materia prima de un análisis de ligamiento genético son 

familias multigeneracion al es , conocidas como pedigríes. Un problema inhe­

rente es la información faltante debido a que algunos miembros de las genera­

ciones iniciales no están disponibles. En algunos casos es posible determinar, 

a través de 1lll sondeo entre los familiares, el fenotipo de los individuos ausen­

tes, así como en ocasiones es posibles inferir el genotipo de estos individuos 

a través de los genot.ipos de otros miembros de la familia. Sin embargo, en 

la práct.ica no se cont.ará con infonnación completa y esto inevitablemente 

afectará el result.ado del análisis. A la fecha, no hay en la literatura un estudio 

que investigue este problema, es decir, cómo la información faltante afecta el 

valor de lod score. 

Se ha observado que, utilizando la misma base de datos, GENEHUNTER 

y Sim Walk2, pueden arrojar result ados diferentes, encaminando a concl usio-
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nes contrarias. En este caso es necesario evaluar cuidadosamente cuál resulta-

do es el más confiable. Un ejemplo de un caso particular se presentó durante 

el desarrollo de un proyecto de investigación en donde el fenotipo de interés 

era hipercolesterolemia familiar. En este estudio, cuando 17 marcadores del 

cromosoma 2 fueron analizados (ver Fi gur a 4.1 ( a) ), los resultados de GENE­

HUNTER y Siro \Valk2 arrojaban resultados contradictorios. Se obtuvo un 

lod score de 1.2 a través de GENEHUNTER y de -4.9 a través de Sim\Valk2. 

Fueron estos resultados en conjunto con la limit.ación de GENEHUNTER 

concerniente al número de indhiduos lo que motivó el trabajo del presente 

capítulo. 

El efecto, sobre el valor del lod score, de descartar individuos tal y como 

lo hace GENEHUNTER, así como el efecto de partir a la familia en familias 

independientes más pequeñas ha sido estudiado pre\-iamente por Goedken 

et al. (2000). Estos autores compararon los resultados obtenidos por GENE­

HUNTER y VITESSE (O'Connell and \Veeks, 1995) para seis familias reales. 

El tamaño de las familias varía en un rango de 17 a 39 individuos, y constan 

de entre 3 y 13 individuos afectados por familia. Las conclusiones generales 

alcanzadas por estos autores son que hay una perdida de información de liga­

miento cuando GENEHUNTER descarta individuos. Con respecto a dividir 
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a la familia, ellos c.oncluyen que partir a la familia tiene un efecto negativo 

mayor que descartar indi"viduos. 

4.2. Objetivo 

Este capítulo tiene como objetivo, utilizar datos simulados para: 

1. Comparar los resultados de GENEHUNTER y Sim\Valk2 para el caso 

de una familia de tamaño moderado. 

2. E-"CLluar el efecto de descartar individuos. 

3. Evaluar el efecto de partir a la familia en familias independientes más 

pequenas. 

4. Evaluar el efecto de información faltante. 

Se simularon dos modelos de enfermedad basados en la estructura de una 

familia real. Ambos modelos corresponden a un gen dominante con penetran­

cia alta (90 %) y baja (50 %). Para cada uno de estos modelos se simularon 

dos escenarios, presencia y ausencia de ligamiento entre el gen responsable 

de la enfermedad, clasificada cualitativamente, y un marcador. 
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4.3. Metodología 

A partir de este punto GENEHUNTER y Sim \VaJk2 serán denominados 

GH y S"V2, respectivamente. 

Basado en la est.ruct.ura de una familia real (Figura 4.1), se simularon 

genot.ipos para los miembros de la familia. La estructura y caract.erización de 

esta familia corresponde a una versión preüminar de la familia utilizada en un 

estudio de ligamient.o real (Canizales-Quint.eros et aJ., 2003). El supuesto que 

se utilizó en dicho estudio fue que el fenot.ipo en esta familia est.á det.ermina­

do por un sólo gen con un mecanismo de herencia autosómico dominante con 

penetrancia. incompleta del 90 %. Fueron considerados diecisiet.e marcadores 

polimórficos (microsatélites) a lo largo del cromosoma 2. La familia const.a 

de 72 individuos dist.ribuidos en cinco generaciones, 11 de los cuajes est.án 

afectados con hipercolesterolemia. familiar (Figura 4.1 ( a)), 31 individuos con 

genotipo desconocido, 22 individuos con estatus de la enfermedad desconoci­

do, .Y de estos últimos, 19 tiene también genotipo desconocido. La familia que 

mantiene est.as mismas características se le denomina "original" en el resto 

del texto, incluyendo cuadros y figuras. 
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(e) baja penetrancia 

Figura 4.1: Familias estudiadas, donde los símbolos en negro corresponden a 

indi\-1duos afectados, los símbolos en blanco corresponden a indi\-1duos sanos 

y los símbolos en gris corresponden a illdividuos con estatus de la enfermedad 

desconocido. Los individuos no disponibles para su genotipiEcación están 

indicados con un asterisco. El área sombreada incluye a los individuos que 

GENEHU1\lTER mantiene en el análisis. Cada una de las tres familias (a-c) 

se di\-1dió en tres familias más pequeñas, las líneas discontinuas indican para 

cada una de estas tres familias los individuos que GENEHUNTER incluye 

en el análisis. 

63 



Adicionalmente, otros dos casos fueron considerados, cada uno de los 

cuales fue producido modificando una característica en particular de la des­

cripción anterior. En el primero caso se redujo la penetrancia a un 50 %. 

Utilizando esta penetrancia y la misma estructura familiar, los estatus de 

los i ndi vi d u os fueron reasi gn adoso La famili a resultante (Figura 4.1 ( c )) cons­

ta de 8 individuos afectados y será denominada "baja penetrancia". En el 

segundo caso, la penetrancia del 90 % se mantiene pero se les asigna alea­

toriamente estatus de la enfermedad a los 22 indhriduos que no lo tenían 

en el c aso de la familia "origina!". Como se observa en la Figura 4.1 (b ), la 

familia resultante consta de 20 individuos afectados. A este último caso se le 

denominará "estatus conocido". 

Para cada uno de los tres casos descritos, "original" , "baja penetrancia" y 

"estatus conocido", se simularon dos modelos. El primer modelo asume que el 

gen de la enfermedad no se encuentra ligado al cromosoma 2 (no-ligarniento). 

El segundo modelo asume que el gen de la enfermedad está ligado al marcador 

14 (posición 168.33 dI) en el cromosoma 2 a una fracción de recombinación 

de cero, es decir 8 = O (ligamiento). Ambos modelos fueron desarrollados 

considerando la penetrancia correspondiente y el estatus especificado en la 

Figura 4.1. 
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Usando las frecuencias alélicas estimadas para los diecisiete marcadores 

y bajo el supuesto de equilibrio de Hardy-\Veinberg, se generaron genotipos 

para aquellos individuos que no tienen padres en la familia (fundadores). 

Para generar genotipos de los individuos que sí tienen padres en la familia, 

el número de recornbinaciones, así como su posición entre los marcadores fue 

simulada de acuerdo a un proceso Poisson como el descrito por Tenvilliger 

et al., 1993. 

Usando este procedimiento, para cada uno de los dos modelos (no-ligamiento 

y ligamiento) se generaron 100 réplicas de las tres diferentes familias presen­

tadas en la Figura 4.1. Estas réplicas reflejan el escenario hipotético donde 

los genotipos de cada individuo de la familia son conocidos. Con base en estos 

dos grupos de réplicas, se crearon 5 grupos adicionales, donde cada uno repre­

senta un escenarios en particular. En total se generaron 6 diferentes grupos 

de 100 réplicas, para cada uno de los dos modelos estudiados (Cuadro 4.1). 

En el grupo 1, el genotipo de los 72 miembros de la familia es conocido. En el 

grupo 2, el genotipo de 31 de los 72 miembros de la familia es desconocido, tal 

y como ocurre en la familia real. En el grupo 3, la familia consta únicamente 

de los individuos que GH incluye en el análiBis, todos con genotipo conocido. 

En el grupo 4, 8 individuos del grupo 3 tienen genotipo desconocido. En el 
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grupo 5, la estructura originaJ de la familia se dividió en 3 subfamilias de 

19, 31 Y 20 individuos cada una, todos con genotipo conocido. Por último, 

en el grupo 6 se consideró la misma partición que en el grupo 5 pero en este 

último escenario el genotipo de 6 individuos de la primera subfamilia, 12 de 

la segunda y 11 de la tercera es desconocido. 

Se realizó un análisis de ligamiento genético de múltiples puntos ut.ili­

zando los programas GENEHUNTER v.2 beta y/o Sim\Valk2 v.2.82. En el 

Cuadro 4.1 presenta las principales características de los 6 diferentes escena­

rios descrit.os y el programa utilizado en cada escenario. Con el fin de resumir 

la descripción de cada uno de los 6 escenarios, la últ.ima columna del Cuadro 

4.1 se proporciona la siguiente not.aóón: T para referirse a la familia que 

consta de todos los individuos, D para. referirse a la familia en la que se des­

cartaron individuos y P para referirse a. la. familia que se dividió en familias 

más pequeñas, mientras que Ce I se utilizan para denotar los escenarios que 

tienen información completa o incompleta, respectivamente. Por información 

completa se entiende que todos los individuos de la fa.milia tienen genotipo 

conocido, mientras que por imormación incompleta se entiende que algunos 

individuos tienen genotipo desconocido. 
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Grupo No. No. individuos Individuos faltantes Programa. Notación 

familias (O, EC, BP) (O, EC, BP) 

1 1 (72, 72, 72) (O, O, O) S\V2 TC 

2 1 (72, 72, 72) (31,31,31) S\V2 TI 

3 1 (18, 16, 16) (O, 0, O) GHjS\V2 DC 

4 1 (18, 16, 16) (8, 8, 8) GHjS\V2 DI 

5 3 (45, .50, 46) (O, 0, O) GH PC 

6 3 (45, 50, 46) (14, 20, 15) GH PI 

Cuadro 4.1: Descripdón de los seis grupos generados para cada uno de los 

dos modelos (ligrumento y no-ligamiento), para cada una de las tre3 familias 

(O: original, EC: estatus conocido y BP: baja penetranda). Las columnas 

dos, tres y cuatro indican, para cada uno de los grupos, el número de fami­

lias consideradas, el número de individuos incluidos en el análisis, así como 

el número de individuos cuyo genotipo no está disponible, respectivamen­

te. La columna cinco indica el programa utilizado en cada caso, e3 decir, 

GENEHUNTER (GH) y/o Sim\la1k2 (S~l'2), y la última columna indica la 

notación utilizada tanto en el texto como en las gráEcas relacionadas. 
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4.4. Resultados 

4.4.1. Comparación de GENEHUNTER y SimWalk2 

(familia de tamaño moderado) 

Con el fin de comparar el resultado de GH y SW2 para el caso de 1llla 

familia de tamaño moderado, cada una de las 100 réplicas del grupo 4 (DI) 

fue analizada con ambos programas. Como se muestra en la Figura 4.2, los 

valores de lod score obtenidos por GH y S\V2, para los 17 marcadores, son 

muy semejantes para el modelo de no-ligamiento. Por su parte, cuando hay 

ligamiento se observa 1lll mmportamiento similar tomando en consideración 

únicamente los valores de lod score obtenidos para la posición del gen de la 

enfermedad, es decir, en el marcador 14. Las Figuras 4.2(a), 4.2(b), y 4.2(c) 

corresponden a las tres familias consideradas, "original", "baja penetrancia" 

y "estatus conocido" , respectivamente. 
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Figura 4.2: En presencia de información fal tan te, comparación de los valo-

res de lod score obtenidos a través de GH y S\V2 para las tres familias de 

tamaño moderado. Los resultados correspondientes a los 17 marcadores fue-

ron utilizados en el modelo de no-ligamiento, mientras que únicamente los 

resultados correspondientes al marcador 14 fueron utilizados en el modelo de 

ligamiento. 
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Al comparar los resultados puntuales obtenido a través de GH y 8\\/2, se 

observan pocos casos en donde el resultado de ambos programas difiere. Estos 

casos, en la Figura 4.2, son aquellos puntos que no caen exactamente en la 

diagonal. En aproximadamente el 95 % de los casos se observó una diferencia 

no mayor a ±O.5. 

La fracción de recombinación estimada a partir de los dos programas se 

muestra en la Figura 4.3. Únicamente se present.an los escenarios donde hay 

información incompleta. Estos valores fueron calculados a partir de la di­

ferencia, en "centil"vlorgans", entre la posición que produjo el valor de lod 

score máximo y la posición del marcador 14. Posteriormente esta diferencia 

se t.ransfonnó a su correspondiente fracción de recombinación utilizando la 

función de mapeo correspondiente. Como se observa en la Figura 4.3, la dis­

tribución en las tres familias es muy similar para ambos programas. 
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Figura 4.3: En el modelo de ligamiento y en presencia de informaóón faltan-

te, comparación de la distribución muestral de la fracción de recombinación 

estimada a tran':s de GH y SHl2 para cada una de las familias de tamaño 

moderado. 

El Cuadro 4.2 muestra la potencia, también c.onocido como poder, de 

cada uno de los programas para detectar ligamiento cosiderando las tres 

familias estudiadas. Los valores del Cuadro 4.2 corresponden a la proporción 

de valores de lod score que fueron mayores o iguales a 3 en el modelo de 

ligamiento. Las celdas sin ,,'alores corresponden a escenarios que no fueron 

considerados. En el caso de GH no es posible utilizar la familia completa, 

y como S\V2 permite realizar el análisis con la familia completa, los grupos 

5 Y 6, es decir aquellos en donde se dividió la familia en subfamili as , no se 
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corrieron con este programa.. 

T P D 

C 1 C 1 C 1 

8\V2 

Original 0.83 0.75 - - 0.00 0.00 

Estatus conocido 0.82 0.43 - - 0.00 0.00 

Baja penetrancia 0.02 0.01 - - 0.00 0.00 

GH 

Original - - 0.61 0.48 0.00 0.00 

Est.at.us conocido - - 0.65 0.14 0.00 0.00 

Baja penetrancia - - 0.00 0.00 0.00 0.00 

Cuadro 4.2: En el modelo de ligan:tiento y cuando se dispone de información 

completa (e) e incompleta (I), la proporción de valores de lod score mayores 

o iguales a 3 para el caso de la familia que incluye a todos los individuos 

(T), la familia donde se descartaron indiv"iduos (D) y la familia dh'idida en 

familias más pequeñas (P). 
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4.4.2. Efecto de descartar individuos y partir a la fa-

milia 

Con el fin de evaluar el efecto de descartar individuos}' partir a la familia, 

se compararon los resultados de los grupos 4 (DI) Y 6 (PI) con los resultados 

del grupo 2 (TI) para cada una de las familias, "original", "baja penetrancia" 

y "estatus conocido"_ 

(a) UGAMlENTO (original) (b) UGAIIIENTO (estatus conocido) (e) LIGA lIENTO (baja peuetrallcla) 
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SW2(T~ GK(PI) GH(Dl) SW2(T1) GH[pij GH{Of) SW2(Tl) GH(P~ G-![D~ 

Figura 4.4: En el modelo de ligamiento yen presencia de información faltante, 

comparaóón de los l'alores de lod score máximos obtenidos a través de SH'2 

para la familia completa, y obtenidos a través de GH para la familia donde 

se descartaron individuos y la familia dividida en familias más pequeñas_ 

El número de individuos incluidos en cada una de las tres familias se 

73 



presenta en el Cuadro 4.L La Figura 4.4 muestra, para cada una de las tres 

familias, el comportamiento de los valores má.ximos de loo score correspon­

diente al modelo de ligamiento para los siguientes escenarios: 8\V2 familia 

completa (TI), GH famiüa dividida (PI) y GH descartando individuos (DI). 

Las diferencias entre las caj as en la Figuras 4. 4( a) y 4.4 (b) representan el 

efecto negativo de dividir a la familia o descartar individuos eomparado con 

el escenario que incluye a todos los individuos, cuando la enfermedad tiene 

una penetrancia considerablemene alta (90 o/c). De estos resultados es claro 

que dividir a la familia es una mejor alternativa que descartar indi"viduos del 

análisis. 

En el caso de la familia de baja penetrancia (50 %), como se muestra 

en la Figura 4.4(c), los valores de lod score obtenidos a través de 8Vn uti­

lizando a la familia entera son más bajos que aquellos producidos por GH 

para los escenarios donde se divide a la familia o se descartan individuos. 

Esto se debe a que en el análisis de la familia entera, se incluyen individuos 

sanos no-penetrantes como eonsecuencia de la penetrancia baja, y son estos 

individuos los que generalmente son descartados por GH cuando la familia 

se excede en tamaño. Con el fin de minimizar el efecto de los individuos 

sanos no-penetrantes sobre el valor de lod score, una estrategia es asignar 
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estatUE desconocido a todos los indi"viduos sanos e incluirlos en el análsis. 

Esta estrategia se le conoce en la literatura como análisis de sólo afectados 

( aJJecteds-only anaiysis). 

(a) UGAMlENTO (origina) (b) UG.AI.IEHTO (estatus conocido) (e) UGAIIENTO (baja peneIranCia) 

'" Wl '" Ó Ó ~ Ó ~ 

B t: e e , 
:Q " o() " 

:Q ... 
~ ci ~ ci ~ ci 

B 
e <: <: 
:o :o :c 
E <'! E <'! 

~BB 
E <'! 

O O O O O O 

~ ! " ~ , , 
al '" C> '" 11) '" "1:l Ó "1:l Ó "1:l O 
<: e <: , 

-O 

E3Bu 
-O <J , 

ti g '": <; ~ , 
O " . 

~ .g O g O 

O O O 
O Ó O 

SW2(Tl) Gf-I(P~ GH(Dl) SW2(1l) GH{PI) GH(DQ SW2(Tl) GH{PI) GH(Dn 

Figura 4_5: En el modelo de ligamiento yen presencia de información faltan-

te, comparación de la distribución muestral de la fracción de recombinación 

estimada a tra-vés de SHl2 para la familia completa, y estimada a través de 

GH para la familia donde se descartaron indi-viduos y la familia di-vidida en 

familias más pequeñas. 

La Figura 4_5 muestra la distribución de la fracción de recombinanción 

estimada para los mismos escenarios de la Figura 4.4. Es posible observar 

que utilizar la familia entera produce mejores estimaciones para el caso de la 
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familia "original" y "baja penetrancia", mientras que en el caso de la familia 

"estatus conocido" las estimaciones producidas por S\V2 utilizando a todos 

los individuos son similares a los producidos por GH di\'idiendo la familia. 

El poder de cada. programa para detecta.r ligamiento en este contexto se 

encuentra en el Cuadro 4.2. 

4.4.3. Efecto de información faltante 

Con el fin estudiar el efecto de información faltante sobre el valor de lod 

score, se realizaron comparaciones para cada una de las familias estudiadas, 

"original", "estatus conocido" y "baja penetrancia". El número de indi\'iduos 

en cada caso en particular se encuentra especificado en el Cuadro 4.1. 

Para SW2, la comparación se realizó entre los resultados obtenidos en el 

grupo 1 (TC) y el grupo 2 (TI). La Figura 4.6(la) y 4.6(lc) muestra que 

la información faltante no tiene un impact.o fuerte en los casos de la familia 

"original" y "baja penetrancia". Sin embargo, como se puede observar en la 

Figura 4.6(1 b), cuando todos los indi-viduos faltantes tiene estatus conocido, 

la información faltante tiene un efecto considerable en contraste con las otras 

dos familias. Un comportamiento similar se puede observar con respecto a 

las estimaciones de la fracción de recombinación (Figura 4.7(la-c)). 
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El efecto derivado de la presencia de información faltante se puede apre­

ciar también en el Cuadro 4.2, donde el poder para detectar ligamiento pasa 

0.83 a 0.75 en el caso de la. familia "original" y de 0.82 a 0-43 en el caso de la 

familia "estatus conocido". Recordemos que la diferencia entre las familias 

"originar' y "esta.tus conocido" es que en la primera, 19 de los 31 individuos 

que tienen información faltante también tiene esta.tus de la enfermedad des­

conocido, mientras que en la segunda todos los individuos tiene estatus de 

la. enfermedad conocido. Por lo tanto, la diferencia en el efecto que tiene la 

presencia de información faltante en estas dos familias se debe al estatus de 

los individuos no disponibles. Desde el punto de vista teórico, este fenóme­

no tiene una explicación en términos de los componentes que intervienen, 

en uno y otro caso, en la función de verosimilitud. Si se compara el poder 

para detectar ligamiento en el escenario hipotético de información completa 

tenemos 0.83 y 0.82 para las familias "original" y "estatus conocido", res­

pectivamente. Este último resultado pudiera sugerir que los individuos con 

estatus desconocido pero genotipo conocido proporcionan la misma informa­

ción de ligamiento que los individuos afectados o sanos con genotipo conocido. 

Esta última observación apoya la estrategia de asignar estatus desconocido 

a todos los indi\-iduos sanos con el fin de reducir el efecto adverso de los 
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indi\riduos sanos no-penetrantes en el caso de una enfermedad con baja pe­

netrancia (análisis de sólo afectados). En otras palabras, los individuos con 

est.atus desconocido no repercuten sobre el análisis sino al contrario, pueden 

ser de uti lidad en situación particulares (ver Figuras 4.6( la-c)). 

Para GH, la comparación se realizó entre los resultados obtenidos en el 

grupo 3 (DC) y el grupo 4 (DI). Las gráficas correspondientes obt.endidas 

por S\V2 no se incluyeron ya que son muy similares a las obtenidas por GR. 

Como se obsenTa en las Figuras 4.6(2a-c), la información faltante produce 

un eonsistent.e subestimación de los valores de lod seore, siendo ésta más 

pronunciada en el caso de la familia "estat.us conocido". Con respecto a las 

estimaciones de la fracción de recombinanción, la Figura 4.7(2a) y 4.7(2b) 

muestra que en las familias "original" y "estatus conocido" tiene el efecto 

de producir estimaciones menos precisas, mientras que en la familia "baja 

penet.rancia" los resultados son similares (Figura 4.7(2c)). 
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Figrna 4.6: En el modelo de ligam.iento, comparación de los .. 'alores de loo 

score máximos, cuando se dispone de información completa e incompleta, 

obtenidos a través de 81--,",'2 para la familia completa ya través de GH para 

la familia donde se descartaron in di'.'iduos. 
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Figura 4.7: En el modelo de ligamiento, comparación de la distribución mues-

tra] de la fracción de recombinación estimada, cuando se dispone de infor-

mación completa e incompleta, obtenidos a tmvés de Sl\l2 para la familia 

completa y a través de GH para la familia donde se descartaron indi-..'iduos. 
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Capítulo 5 

Análisis Bayesiano de 

ligamiento génetico 

5.1. Planteamiento 

En la actualidad, todos los programas disponibles que realizan un análi­

sis de ligamiento genético requieren de la especificación previa de factores 

tales como la penetrancia, las frecuencias alélicas poblacionales de cada uno 

de los marcadores, y la frecuencia de la enfermedad en la población. Si los 

valores de estos parámet.ros no est.án disponibles deberán ser estimados. En 

la práctica, las frecuencias alélica.s se estiman a part.ir de los genotipos de los 
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indi"iduos fundadores disponibles, mientras que la penetrancia en muchos 

casos se determina de manera arbitraria, lo anterior no por negligencia sino 

por falta de información con respecto a los valores reales de este parámetro. 

En relación con la frecuencia de la enfennedad en la población, generalmente 

se obtiene con base en experiencia clínica. 

Cuando el mecanismo de herencia de la enfermedad es desconocido, al-

gunos autores utilizan lo que se conoce como "mad" score, que consiste en 

obtener el valor de lod score para una gran variedad de modelos que inclu­

yen, por ejemplo, diferentes valores de penetrancia o diferentes mecanismos 

de transmisión (dominante, recesivo), y seleccionar aquel que arroja el valor 

de loo score más alto. Aún cuando algunos autores han mostrado que en algu­

nas situaciones utilizar el modelo incorrecto no ocasiona una sobre .... 'aluación 

del valor de lod score (Clerget-Dapoux et al. 1986; Greenberg, 1989; Elston, 

1989), otros lo han cuestionado estudiando situaciones en donde sí se presen­

ta una sobrevaluación (\Veeks et al., 1990)_ Hodge y Elston (1994) estudian 

bajo qué condiciones es válido utilizar esta estrategia. 

Un enfoque más realista consiste en suponer que, tal como la fracción 

de recombinación, estos factores también son parámetros desconocidos, y de 

esta forma también hacer inferencias sobre ellos. Para esto, desde el enfoque 
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Bayesiano, es necesario obtener la distribución final conjunta de todos los 

parámetros dadas las observaciones. Recuerde que los métodos de :l\Jonte 

CarIo vía cadenas de ?\.hrkov, en particular el muestreo de Gibbs, permite 

generar muestras de una distribución multidimensional. Ent.onces, utilizando 

este algoritmo es posible generar muestras de la distribución final conjunta de 

interés, y de esta manera hacer inferencias sobre cualquiera. de los parámetros 

involucrados_ Los métodos de 110nte CarIo vía cadenas de ~.farkov en el 

contexto del análisis de ligamiento genético, además de ofrecer la posibilidad 

de estudiar familias extensas, también ofrecen una solución relativamente 

simple a un problema complejo en el campo de la estadística Bayesiana. 

Thomas y CDrtessis (1992) proponen un esquema para realizar un análisis 

Bayesiano de ligamiento genético de dos puntos, es decir, inferir la posición 

del locus de la enfennedad relativa a un sólo marcador, donde éste es bialéli­

co_ Para esto, utilizan MCMC, particularmente el muestreo de Gibbs. Los 

parámetros que estos autores consideran como desconocidos son la fracción 

de recombinación, la penetrancia, las frecuencias alélicas tanto del marcador 

como dellocus de la enfermedad, y los genotipos de los indi-.... iduos_ 

En un enfoque Bayesiano es posible incorporar información pre .... ia a través 

de la dist.ribución inicial, lo que permite reflejar conocimiento que se tenga 
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acerca del parámetro. Por ejemplo, para aquellos parámetros que, bajo un 

enfoque frecuentista están fijos y que en la práctica se estiman de manera 

rudimentaria, estas estimaciones pueden ser incorporadas en la. distribución 

inicial del parámetro correspondiente. Con respecto a la fracción de recom­

binación, Smith (1959) asume una distribución inicial mixta para e, es decir 

p(B) = 1/22 para e < 1/2, Y p(B) = 21/22 para e = 1/2. En otras palabras, 

bajo esta distribución inicial, la probabilidad de ügamiento entre un mar­

cador cualquiera y el locos de la enfermedad es de 0.045, y por lo tanto la 

probabilidad de que no estén ligados es de 0.954. 

Thornas y CDTtessis (1992) consideran únicamente el escenario de un mar­

cador bialélico, ya que sólo en este caso está demostrado que se cumple la. 

condición de irreducibilidad necesaria cuando se utiliza 11C11C (Sheehan y 

Thomas, 1993). Cuando se trata de un marcador multialéüco, corno se vio 

en la sección 3.2.4, no es posible garantizar irreducibiüdad y en torno a es­

te problema varios autores han propuesto diferentes soluciones. Entre ellos 

se encuentran Sobel y Lange (1996) que proponen una caminata aleatoria, 

que realiza. transiciones múltiples en cada paso, sobre el espacio de gráficas 

genéticas de descendencia. 
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5.2. Objetivo 

Implementar y extender la propuest.a de Thomas y Cortessis (1992) para 

el caso de un marcador multialélico. Es decir, implementar en un programa 

de cúmputo un análisis Bayesiano de ligamiento genético de dos puntos, para 

un marcador multialélico, utilizando métodos de 1-lonte Carla vía cadenas de 

11 ar kov, parti culamen te el algoritmos de ),·1 etro polis-Has tings y muestreo de 

Gibbs, considerando como parámetros desconocidos, además de la fracción de 

recombinación, la penetrancia, los genotipos de cada uno de los indi"viduos, 

así como las frecuencias alélicas del marcador o marcadores y la frecuencia 

poblacional de la enfermedad. 

5.3. Metodología 

5.3.1. Notación 

Considere una familia con n individuos, y sea i = 1,2, ... , n el Índi­

ce correspondiente a cada uno de estos individuos. Si el individuo i es no­

fundador, entonces sus padres serán denotados por AJí y Pi, correspondiendo 

a su madre y padre, respectivamente. El número total de no-fundadores y 

fundadores en la familia será denotado porTln¡ Y nI, respectivamente. Sea 
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x = (Xl, X2, ... , Xn) y m = (mI, m2, ... , mn ) el vector de fenotipos del locus 

de la enfermedad y el marcador, respectivamente. 

Para un locus con m alelos, el número de posibles genotipos que se pueden 

formar es m(m+ 1 )/2. Sea. &. = (9XI' 9X2' ... ,9x,,) Y gll1 = (9m¡, 9m2" .. ,9m,,) 

el vector de genotipos correspondientes al locus de la enfermedad y el mar­

cador, res pecti \'amente. 

En el caso que nos concierne, se asume que el gen de la enfermedad 

consta de dos alelos d y D, Y por lo tanto tres posibles genotipos dd, dD Y 

DD, donde D representa el alelo que desencadena la enfermedad. Por otra 

parte, el fenotipo de la enfermedad está categorizado como sano y afectado, 

es decir Xi = 1 si el individuo ·i es sano y Xi = 2 si el individuo i es afectado. 

Recordemos que la relación entre el fenotipo y el genotipü de un gen se 

describe a través de la penetrancia, por lo tanto denotemos por f = (Jo, JI, 12) 

al vector de penetrancias correspondiente al locus de la enfermedad, donde 

Jo, JI y 12 corresponde a la probabilidad de que un individuo con genotipo 

dd, dD Y DD, respectivamente, esté afectado. Por último, se denota por r a 

la frecuencia del alelo D en la población, e implícitamente la frecuencia del 

alelo d es (1 - r). 

Con respecto al marcador, se asume que su fenotipo es medido sin error 
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y que todos los alelos que lo componen son codominantes. Suponga ahora 

que el marcador tiene m alelos, los cuales serán denotados por al, a2,· .. ,Q-m, 

donde el vector Pa = (Pa¡, Pa2' ... , p~) contiene las frecuencias de cada uno 

de los alelos en la población y satisface 2::::1 Pa.; = 1. 

Por último, sea a la fracción de recombinación, y por lo tanto el parámetro 

de mayor interés. 

Un supuesto importante es que los dos loci, el locus de la enfermedad y 

el marcador, están en equilibrio de ligamiento, es decir, que la frecuencia de 

los genotipos correspondientes a un locus es independiente de la frecuencia 

de los genotipos del otro locus. 

Resumiendo, los factores considerados corno parámetros desconocidos en 

este análisis son la fracción de recombinación, a; la. penetrancia, f = (Jo, JI, 12); 

la frecuencia alélica del locus de la enfermedad, r; las frecuencias alélicas del 

marcador, Pa = (Pa¡) Pa2'· .. ,p~); y los genotipos de los individuos, tanto 

para ellocus de a enfermedad corno para el marcador, &<. = (gX¡, gX2' ... ,gxJ 

y gm = (gm¡) gm2'· .. , gffin)· Finalmente denotemos por·1] al conjunto de todos 

estos parámetros, es decir r¡ = (a, f, r, Pa, gx, gm). 
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5.3.2. Distribuciones iniciales 

Dado que el trabajo objeto del presente capítulo est.á basado en el esque­

ma proporcionado por Thomas y Cortessis (1992), las dist.ribuciones iniciales 

utilizadas en este trabajo son las sugeridas por estos autores con las modifi­

caciones pertinentes. 

Para la fracción de recombinación, estos autores se basan parcialmente en 

la sugerencia de Smith (19.59) en el sentido de que utilizan una distribución 

inicial mixta para (j. En este caso, la probabilidad inicial de que los dos loci 

no estén ligados, es decir e = 1/2, es de 21/22 = 0.954, '/ se utiliza lUla 

distribución Beta (con hiperparámetros TI y T2) para valores de 8 < 1/2. Lo 

anterior se puede resumir de la siguiente manera, 

p(e) = lOIT{O.5} (e) + (1- w)2Beta,(28h,T2), 

donde w = 21/22 Y I{O.5} (e) es una función indicadora que vale 1 cuando e = 

0.5 Y vale O en cualquier otro caso. Por otro lado, la notación Beta,(2eITI' T2) 

se refiere a la distribución Beta cuyas características se describen brevemente 

en el apéndice B. 

Por otro lado, se asume que cada uno de los elementos que componen 

el vector de penetancias tiene también una distribución Beta con hiper-
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parámetros propIOS, es decir p(fo) = B eta( 0:1,0:2), p(fd = B eta.taI, 132), 

y p(h) = Beta(OI, 02)' De la. misma manera se utiliza una distribución Beta 

como clistribución inicial para la frecuencia poblacional del alelo D denotada 

por r, es decir p(r) = Beta(-¡L ~(2). 

Por último, para las frecuencias alélicas corresponclientes al marcador 

se utilizará como clistribución inicial una distribución Dirichlet con hiper-

parámetros p = (PI, 0., . .. , Pm)' Es decir, 

Una descripción breve de las caracterís!icas de una distribución Dirichlet 

se puede encontrar en el apéndice B. 

Cabe destacar que, dependiendo de los valores que tomen los hiper­

parámetros de la clistribuciones especificadas, éstas pueden tomar una gran 

variedad de formas, y es a través de estos valores que se ·va a reflejar el 

conocimiento que se tiene acerca de cada uno de los parámetros de interés. 

5.3.3. Distribuciones condicionales completas 

Sea T el número de meiosis en la familia, es decir 2n.,,¡, y sea t el número 

de recombinaciones ocurridas en estas 2n,,¡ meiosis. Entonces la distribución 
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condicional completa de () tiene la siguiente fonna, 

donde 

y 

* w 
w(o.5f 

~ote que w* representa una probabilidad actualizada de que no haya 

ligamiento entre los dos loci. Brevemente el algoritmo que obtiene muestras 

de () de la distribución condicional completa anterior procede como sigue, 

1. Dado una configuración de genotipos compatible, obtener T, t Y w*. 

2. Generar lllla observación u utilizando una distribución unllonne en el 

inten"alo (0,1), 

a) si u ::; w* entonces () = 0.5, 

b) si u > w* entonces generar e de p* (eITI, T2, t, T) utilizando el al-

goritmo de 1-letropolis-Hasting. 

90 



Note que para. obtener los valores de de t y T solo se necesita la. configu­

ración de genotipos correspondientes al marcador y a la enfermedad, por lo 

Con respecto al vector de penetancias, f, considere primero el caso de Jo· 

Sea no el número de individuos afectados con genotipo dd y sea ~No el número 

de indi\iduos con estatus de la enfermedad conocido y genotipo dd_ Entonces 

la distribución condicional completa correspondiente a la penetrancia Jo tiene 

una distribución Beta con hiperparámetros (al + no, a2 + ¡Vo - no)· Note 

que esta distribución sólo depende del genotipo de los individuos para el 

locus de la enfermedad, lo que se puede expresar de la siguiente manera, 

p(flgx , x, m) = Beta( al + "Tl-o, a2 + No - no). De la misma manera se obtienen 

las distribuciones condicionales completas para JI y f2. 

Por otro lado, sea. nD el número de alelas D en los genotipos de los indi­

\iduos fundadores, por lo tanto la. distribución condicional completa corres­

pondiente al parámetro r tiene una distribución Beta. con hiperparámetros 

(/1 + nD, 12 + F - nD). De la misma manera que en el caso de la. penetr anci a, 

esta distribución únicamente depende del genotipo de los individuos para el 

locus de la enfermedad, es decir p( rlgx , x, m) = Beta( 11 + nD, 12 + F - nD). 

El procedimiento para obtener la distribución condicional completa corres-
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pondiente a las frecuencias alélicas del marcador es similar al utilizado en el 

caso del parámetro r. Sea na], n a2 , ... ,na." el número de alelas al, a2,·· . ,~ 

en los genotipos de los individuos no-fundadores en el marcador, respectiva­

mente. Ent.onces la dist.ribución condicional complet.a en est.e caso se puede 

expresar como P(Pa I gm, X, ) = Dirichlet(Pl + na] , P2 + n a2 , ... , Pro + n am )· 

Para generar configuraciones del genotipo de los individuos correspon­

dient.e al locus de la enfermedad se utiliza. el algoritmo sugerido por Lange 

y 1ht.t.h:ysse (1989), mientras que para generar configuraciones del genotipo 

correspondient.e al marcador se utiliza el algorit.mo propuesto de Sobel y Lan­

ge (1996). Est.e últ.imo es una generalización del primero aplicable al caso de 

un marcador multialélico, ambos se encuent.ran brevemente explicados en la 

sección 3.2.4, y en ambos casos se ut.iliza el algorit.mo de I\..fet.ropolis-Hast.ings. 

Cabe mencionar que en ocasiones es posible obtener más de una confi­

guración alélica compat.ible con una gráfica de descendencia genét.ica (ver 

Figura 3.2), por lo que en cada iteración una de ellas es seleccionada al azar 

asumiendo que todas son igualmente probables. 
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5.3.4. Aplicación de muestreo de Gibbs 

Incorporando todos los elementos en el contexto del algoritmo general, 

que es muestreo de Gibbs, tenemos que el objetivo es obtener muestras de la 

distribución final conjunta de todos los parámetros dado los datos disponi-

bIes, p(O, f, T, Pa, &<., gmlx, m), de la siguiente manera. 

Sea fIlO) = (0(0), f(O), T(O), Pa (O), gx (O), gm (O)) valores iniciales arbitrarios, 

1. generar gm (1) de p(gmlPa (O), gx(O) , 0(0), x, m); 

2. generar Pa(I) de P(Palgrn (1), x, m); 

3. generar 0(1) de p(Olgm (1), &<. (O), x, m); 

4. generar r{l) de p(rlg)O), x, m); 

5. generar f(l) de p(flg)O), x, m); 

6. generar &e(I) de p(&<.1 O(I), grn (1), f{l), r{l) , x, ID). 

En este punto lUla iteración queda completa, después de t iteraciones se tiene 

(O(tJ, f(t) , T(t), Pa (t) , &<. (t), gm (t)). Entonces, conforme t ---t 00 

(O (t) f(t) (t) (t) (t) (t)) f (O f ) (O f 1) , ,r, Pa , &<. ,gm ---t " r, Pa, gx, gm rv p , , r, Pa, &<., gm x, m . 

En otras palabras, para t suficientemente grande la distribición de 
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En la sección 3.2.4 correspondiente a 11étodos de ¡vIonte CarIo vía cade­

nas de lvlarkov, se describieron dos algoritmos, el algoritmo de Metropolis­

Hastings y el muestreo de Gibbs. Este último nos proporciona el algoritmo 

general que nos permitirá obtener muestras de la distribución final conjunta 

de todos los parámetros dadas las observaciones. Sin embargo, el algoritmo 

de M etropolis-Hastings se u tiliza particularmente en los pasos 1, 3 Y 6, p a­

ra generar muestras de los genotipos de los individuos correspondientes al 

marcador y a la enfermedad, así como para generar muestras de (j. Cabe 

descatar que en los pasos 3 y 6 se utilizan 100 iteraciones del algoritmo de 

r..letropolis-Hastings por cada iteración del muestreo de Gibbs, mientras que 

para generar genotipos correspondientes al marcador (paso 1) se utiliza úni­

camente una iteración del algoritmo de Metropolis-Hastings en cada iteración 

del muestreo de Gibbs. 

Los valores iniciales de los parámetros, (j, f, r y Pa, se pueden obtener 

aleatoriamente a partir de las distribuciones iniciales correspondientes. Por 

otro lado, como configuración inicial de los genotipos correspondientes al lo­

cus de la. enfermedad, €S posible utilizar la configuración canónica sugerida 

por Lange y Matthysse (1989). La configuración canónica referida consiste en 

que todos los individuos son beterocigotos, donde el alelo materno del indivi-
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duo proviene de la abuela materna y el alelo paterno del abuelo paterno. Por 

su parte, para obtener una configuración inciaJ de genotipos correspondientes 

aJ marcador se utiliza el algoritmo conocido como eliminación de genotipos 

(genotype-elimination), Sobel et al. (1995) e implementado en el programa 

SimWalk2. 

La implementación de esta metodología se realizó utilizando el lenguaje 

de programación conocido como FORTRA.N. 

5.4. Resultados 

Con el fin de evaluar la implementación objeto de presente capítulo, se 

utilizaron tres ejemplos. El primero con evidencia contundente de ligamiento 

obteniendo un valor de lod score de 7.02 (ejemplo A), el segundo con evidencia 

sugestiva de ligamiento con un valor de lod score de 2.50 (ejemplo B), y por 

último, un tercero ejemplo con evidencia de ausencia de ligamiento con un 

valor de lod score negativo de -6.57 (ej em plo C). En los tres casos el valor de 

lod score se obtuvo utilizando el programa Sim \VaIk2. 

Los tres ejemplos surgen de dos aplicaciones con datos de marcadores 

y fenotipos reales. El ejemplo A corresponde a una familia estudiada por 
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Leppert. et. al (1986) donde a través de ligamiento genético se asoció por 

primera vez la hipercolesterolemia con el receptor LDL (por sus siglas en in­

glés, low-density lipoprotein). Esta familia fue utilizada también por Thomas 

y Cortessis (1992) para introducir el muestreo de Gibbs en el contexto de 

análisis de ligamiento genético y se utiliza también en este trabajo para fines 

comparativos con los resultados de est.os autores. Dicha familia consta de 58 

individuos distribuidos en cinco generaciones, de los cuales 22 presentan el 

fenotipo considerado como afectado. 

El ejemplo B corresponden a una familia est.udiada por Canizales-Quinteros 

et al. (2003) donde a través de ligamiento genético se sugiere la participa­

ción de una región del cromosoma 6 con niveles elevados de HDL (por sus 

siglas en inglés, high-density lipoprotein). &ta familia consta de 47 indivi­

duos distribuidos en cinco generaciones, de los cuales 10 presentan el fenotipo 

considerado como afectado. El valor de lod score máximo se encuentra loca-

lizado entre los marcadores D6S1960 y D6S1662. Para fines de este ejemplo 

se utilizó el primero, es decir el marcador D6S1960, que consta de 4 alelo.s. 

Por otro lado, para el ejemplo C se utilizó esta misma familia y el marcador 

D6SlO38 (4 alelos), para el cual se obtuvo un valor de lod score negativo de 

-6.57. 
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Para cada uno de los tres ejemplos descritos se realizó un análisis Ba­

yesiano de ligamiento genético utilizando la metodología descrita en la sec­

ción anterior. El conocimiento irucial que se tiene acerca de cada uno de los 

parámetros se ve reflejado a través de los valores que toman los hiperparáme­

tros de cada una de las distribuciones inciales. En el Cuadro 5.1 se especifican 

dichos valores para cada uno de los tres ejemplos. Note que en todos los casos 

el supuesto inicial es que la enfennedad sigue un mecanismo de herencia do­

minante, ya que JI = 12, con un valor esperado de penetrancia del 90 %. En 

los tres ejemplos se asume también que la frecuencia esperada del alelo que 

causa la enfermedad en la población es de alrededor de 1 %. Los valores de los 

hiperparámetros correspondientes a las frecuencias alélicas del marcador sur­

gen de las estimaciones iniciales utilizadas para correr el método de lod score. 
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Parámetro Ejemplo A Ejemplo B Ejemplo e 

f) T=(l,l) T = (1,1) T = (1,1) 

Jo Q" = (99,1) Q" = (99,1) Q" = (99,1) 

JI {3 = (10, 9ü) .3 = (10, 9ü) /3 = (10, 9ü) 

J2 <5 = (10,90) <5 = (10,90) <5 = (lO, 90) 

T 1=(99,1) '1 = (99,1) ~i = (99,1) 

Pa = (Pal ,Pa2'·· . ,Pa",) P = (80,20) p= (20,60,10,10) p = (9,41,41,9) 

gx = (9Xl,9x2'··· ,9xn) configuración canónica 

gm = (9mJ' 9m2'· .. , 9mn) algoritmo eliminación de genotipos 

Cuadro 5.1: Valores de los biperparámetros correspondientes a las distribu-

ciones iniciales 

El muestreo de Gibbs descrit.o en la sección anterior genera muestras de 

cada. uno de los parámetros de interés. De acuerdo con la teoría. presentada 

en la sección 3.2.4, después de un cierto número de iteraciones t suficiente­

mente grande las muestras generadas pueden considerarse como muestras de 

la distribución de interés. Por lo tanto, el número total de muestras se puede 

dividir en dos grupos: aquellas que pertenecen al periodo de calentamiento y 

que por lo tanto serán desechadas; y aquellas que en teoría servirán para ha-
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cer inferencia sobre los parámetros. La duración del periodo de calentamiento 

dependerá de la velocidad de convergencia de la cadena de ':--"-Iarkov a la dis­

t.ribución de interés. La velocidad de convergencia a su vez dependerá de los 

valores iniciales. Una estrategia para verificar que la cadena ha convergido es 

utilizar lo que se conoce como promedio ergódico. Este promedio no es otra 

cosa que el promedio aritmét.ico de las muestras conforme va avanzando la 

cadena, es decir, en la t-ésima iteración el promedio ergódico corresponde al 

promedio aritmét.ico de las t muest.ras generadas hasta ese momento. Se asu­

me que la cadena de 1Jarkov ha convergido una vez que el promedio ergódico 

se ha estabilizado. La base de este procedimiento se discutió en la sección 

3.2.4. En 1 a Figura 5.1 se presentan los promedios ergódicos correspondientes 

a la fracción de recombinación (B) para cada uno de los tres ejemplos consi­

derados, donde la línea discont.inua vertical indica la longitud del periodo de 

calentamiento en cada caso. 
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Figura 5.1: Promedio ergódico correspondiente a la fracción de recombinación 

para cada uno de los tres ejemplos considerados. La linea discontinua vertical 

indica la longitud del periodo de calentamiento. 

Adicionalmente, es deseable que las muestras que serán utilizadas para 

hacer inferencias cumplan con la característica de ser independientes entre 

sÍ. Debido a esto es necesario e\-muar si existe correlación entre las mues-

tras. Una estrategia es utilizar una medida de correlación conocida como 

autocorrelación. La correlación nos da una medida de la dependencia entre 

dos series de valores. La autocorrelación representa la dependencia entre una 

serie de valores con ella misma. En la Figura 5.2 se presentan las gráficas 

de auto correlación para cada uno de los tres ejemplos, donde la linea dis-

continua vertical indica el número de iteraciones necesarias para reducir la 
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autocorrelación a niveles aceptables. 
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Figura .5.2: Autocorrelación correspondiente a las muestras generadas para la 

fracción de recombinación para cada uno de los tres ejemplos considerados. 

La linea discontinua \rertic.al indica el número de iteraciones necesarias para 

reducir la autocorre1ación a niveles aceptables. 

Como se observa en la Figura 5.2 el número de muestras consecutivas que 

están correlacionadas entre sí es del orden de 1070 para el ejemplo A, de 4.50 

para el ejemplo B y de 60 para el ejemplo C. Entonces, el procedimiento para 

seleccionar las muestras que serán utilizadas para hacer inferencias sobre el 

parámetro de interés consiste en lo siguiente: del número total de muestras 

generadas, se desechan las correspondientes al periodo de calentamiento y 
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posteriormente se toma illla muestra cada 1070 iteraciones (ejemplo A) con 

la finalidad de reducir la autocorrelación. En el Cuadro 5.2 se resume para 

cada uno de los tres ejemplos, el número total de muestras generadas, así co­

mo el número de muestras disponibles utilizadas para. hacer inferencias. En 

la. Figura .5.3 se presentan las gráficas de autocorrelación para cada uno de 

los tres ejemplos, donde se puede apreciar que la. auto correlación entre las 

muestras ha desaparecido. 

IvIuestras Ejemplo A Ejemplo B Ejemplo e 

Generadas 1,200,000 1,000,000 1,000,000 

Calentamiento 20,000 60,000 10,000 

A u tocorrelación 1,070 450 60 

Inferencia 1,102 2,088 16,500 

Cuadro 5.2: Número de muestras 

Thomas y Cortessis (1992) proponen un esquema diferente. Estos autores 

sugieren correr varias cadenas con diferentes valores iniciales para minimizar 

la influencia de éstos. Específicamente, para el ejemplo A, ellos utilizan 100 

cadenas con ,ralares iniciales distintos, cada una con un total de 120 itera­

ciones, 20 de calentamiento y 100 para hacer inferencias. Al final utilizan 
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inclistintamente las 10,000 muestras generadas a través de las 100 cadenas y 

con ellas obtienen sus resultados. Sin embargo, de 3{:uerdo con el Cuadro 5.2, 

en nuestro caso el periodo de calentamient.o no coincide ni cercanamente con 

el que ellos proponen. Las principales diferencias entre el algorit.mo propues­

to por Tbomas }' Cortessis (1992) con el implementado en nuestro programa 

son: la especifica.ción de la clistribución inicial de la penetrancia, así como la 

generación de los genotipos de la enfermedad y el marcador. Estos a.utores 

actualizan ambos loci de manera conjunta, mientras que en nuestro caso se 

actualizan de manera individual, lo anterior dado que cuando se tra.ta de un 

marcador multialélico no es posible actualizar ambos loci de manera conjun­

ta, tal y como ellos lo proponen, ya que nos encontramos con el problema de 

reducibilidad de la cadena. 
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Figura .5.3: Autocorrela.ción correspondiente alas muestras generadas para la 

fracción de recombinación para cada uno de Jos tres ejemplos considerados, 

tomando únicamente las muestras generadas de acuerdo al esquema que se 

presenta en el Cuadro 5.2. 

Finalmente, utilizando las muestras restantes en cada ejemplo es posible 

hacer inferencias sobre la fracción de recombinación. De particular interés 

es la probabilidad final de ligamiento_ Esta probabilidad se puede estimar 

a través del número de (}'s que son estrictamente menores que 0.5 entre el 

número total de muestras en cada caso. El Cuadro 5_3 contiene la estimación 

de dicha probabilidad para cada uno de los tres ejemplos considerados. 
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Ejemplo A Ejemplo B Ejemplo e 

P(HL ) = P(O ::; () < 0.5) 100% 49.14% 3.56% 

Cuadro 5.3: Probabilidad final de la hipótesis de ligamiento 

Recuerde que la probabilidad inicial de ligamiento para los tres ejemplos 

fue de 1/22 = 4.5 %. Los resultados del Cuadro 5.3 indican que en el ejem­

plo A, para efectos prácticos, tenemos absoluta certeza de la presencia de 

ligamiento entre la enfermedad y el marcador estudiado. 1lientras que, en el 

ejemplo C, tenemos bastante certeza de que no hay ligamiento entre el mar­

cador en cuestión y la enfermedad. Por su parte, en el ejemplo B, se puede 

decir que existe evidencia de la presencia de ligamiento, ya que obsenramos 

un incremento considerable de la probabilidad de ligamiento. Sin embargo, 

existe también un grado considerable de incertidwnbre. Un resultado de este 

tipo motiva la cautela cuando se trata de reportar un hallazgo y proporciona 

confianza para continuar estudiando la región correspondiente. 

Si ahora el interés es hacer inferencias sobre el valor de la fracción de 

recombinación, desde un punto de vista Bayesiano, la información corres­

pondiente se encuentra en la distribución final del parámetro. Sin embargo, 

recuerde que en el caso particular de la fracción de recombinación, se trata 
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de una distribución de probabilidad mixt.a. Por esta raz-ón, en este caso es 

necesario utilizar la distribución final de 8 condicional en 8 < 0.5. En la Fi-

gura 5.4 se presentan los histogramas correspondientes a los ejemplos A y B, 

'y'a que son estos los dos ejemplos en donde hay evidencia de ligamiento. 
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Figura 5.4: Distribución final de la fracción de recombinación. 

En el ejemplo A, dado que elIDO % de las muestras presentaron un valor 

de 8 menor a 0.5, la distribución final 8 condicional en 8 < 0.5 es la que se 

absenta en la Figura 5.4. Sin embargo, en el ejemplo B únicamente el 50 % 

de las muestras correspondieron a valores de () < 0.5, por lo tanto con base 

en la distribución de este 50 % es que sería posible hacer inferencias sobre 

el valor del parámetro. En este caso, la distribución final de () condicional 
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en () < 0_5 es proporcional a la parte de la. distribución que corresponde a 

valores de () menores a 0_5 en la Figura 5.4. Considerando lo anterior, si se 

desea una estimación puntual sobre el valor de la fracción de recombinación 

entonces el valor más plausible es aquel en donde la distribución final de () 

condicional en () < 0_5 alcanza su valor meL...amo_ 

Por otro lado, un análisis similar al realizado para la fracción de recombi­

nación se debe llevar a cabo para cada uno de los parámetros involucrados_ 

De hecho el periodo de calentamiento se debe establecer con base en la eon­

vergencia de la cadena a nivel globaL Sin embargo, como no es posible evaluar 

la convergencia de la cadena para todos los parámetros de manera conjunta 

es que se realiza de manera individual parámetro por parámetro_ El paráme­

tro más inestable y correlacionado determinará el periodo de calentamiento, 

así como el número de iteraciones entre muestra y muestra necesarias para 

reducir la. autocorrelación_ En los tres ejemplos presentados en esta sección 

el parámetro más inestable y correlacionado fue la fracción de recombina­

ción_ En las Figuras 5_5, 5_6 Y 5_7 se presentan, únicamente para el ejemplo 

B, los promedios ergódicos, así como los histogramas correspondientes a la 

penetrancia, las frecuencias alélicas correspondientes al marcador y al locus 

de la enfermedad, respectivamente_ 
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Figura 5.5: Promedios ergódicos y distribución Enal de la penetrancia corres-

pondiente al ejemplo B. 

Recuerde que el número de alelos del marcador estudiado en el ejemplo B 

es de cuatro. En la Figura 5.7 se presentan únicamente los promedio ergódi-

cos y las distribuciones finales correspondientes a tres alelos. Esto se debe a 

toda la información relativa al cuarto alelo se puede obtener a través de la 
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información de los primeros tres primeros alelos. 

EjenlpIo B (~ 

o r------------------, 

o 
o ~--,_--r__,--_,---r 

o 

o 200 400 EI:X) !lD 1 (Xl) 

P rcmediJ ergMro 

0.10 0.15 1120 025 0.30 Q3S 

Free. aa:a (alel:ll) 

EJ¡nploB(~ 

o r------------------, 

Ñ~ 
o o 
"i 
.. e ~~--------------___ i o . .. 
"i d 
ci 

• ro u: Ó 

o 
Ó ~--,_--r__.--_.--~ 

Q45 0.55 Q6S 0.75 

Free. ü:a (a'eIo 2) 

EjenpIa B (-=adorj 

o r------------------, 

o 
Ó ~--._--.__.--_.--~ 

o 

Free. aIéi::a (aefo 3) 

Figura 5.6: Promedios ergódicos y distribución final de las frecuencias alélicas 

del marcador correspondiente al ejemplo B. 
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Figura 5.7: Promedios ergódicos y distribución Enal de las frecuencias alélica.s 

de la enfermeda corresponcliente al ejemplo B. 

De los tres ejemplos presentados en esta sección, el que despierta mayor 

interés es el ejemplo B. Recuerde que el valor de lod score correspondiente 

al ejemplo B fue de 2.5, es decir, muy cercano al valor crítico de 3 sugerido 

por la teoría sobre la que descansa el método de lod score. Desde el punto de 

"ista frecuentista, un valor de lod score mayor o igual a 3 representa que hay 

suficiente evidencia en favor de ügamiento, es decir que e < 0.5. Sin embargo, 

utilizando el enfoque Bayesiano, una probabiüdad de ligamiento del 50 % no 

proporciona la misma seguridad que la que proporciona el valor de lod score 

de 2.5. Esto se debe a que en un enfexlue frecuentista la evidencia en favor 

de lllla u otra hipótesis depende en gran medida del tamaño de la muestra. 
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Por ejemplo, si tenemos una familia de tamaño moderado, aún cuando ha:ya 

mucha evidencia de ligamiento será difícil alcanzar el valor de lod score de 3, 

mientras que para una familia de tamaño considerable, un valor de lod score 

de 3 puede no representar suficiente evidencia, como es el caso particular del 

ejemplo B. 

Por otro lado, el valor de lod score de 2.·5 mencionado se obtuvo utili­

zando valores de penetrancia y frecuencias alélicas fijos. En un caso como 

este, es muy factible alcanzar el valor de lod score de 3 modificando el va­

lor de alguno de estos parámetros. Desde el punto de vlsta estadistico, lo 

inquietante es que dicha modificación se haga de manera arbitraria y ten­

denciosa. Uno de los propósitos de incluir a estos parámetros en el análisis 

es que la información proporcionada por sus correspondientes distribuciones 

finales sirva para tomar decisiones menos arbitrarias y mejor fundamentadas 

sobre la manipulación de estos parámet.ros. 

Los resultados de este capítulo ponen en evidencia la necesidad de herra­

mientas metodológicas complementarias que proporcionen mayor seguridad 

cuando se tiene un resultado de lod score determinado. 
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Capítulo 6 

Conclusiones 

6.1. Comparación GENEHUNTER y SimWalk2 

El método de lod score ha sido implementado en diversos programas de 

cómputo disponibles gratuitamente para el público en generaL El lector in­

teresado puede visitar la página http://linkage.rockefelIeLedu. Entre todos 

los programas, sin duda el más popular es GENEHUNTER aún cuando el 

número de individuos que admite es limitado. Esto se debe principalmente a 

que es de fácil operación ya que puede manejar un número considerablemen­

te grande de marcadores, que es el caso de cualquier escaneo completo del 

genoma humano, en donde se tiene información alrededor de 400 marcadores 
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genéticos. La práctica usual es que si la familia excede el número de indi­

viduos disponible, el programa descarta el número de individuos excedente 

empezando por los sanos. Una alternativa propuesta por los autores del pro­

grama G ENEHUNTER es dividir a la familia en familias más p€CJ.ueñas y 

tratarlas como si estas fueran independientes ignorando que no lo son. Por 

otro lado, otro programa no tan popular como lo es GE:r-..'EHUNTER, es Sim­

\Valk2. Este último utiliza métodos de 1-Ionte CarIo ,ría cadenas de 1.farkov 

y su mayor ventaja es que permite un número considerablemente grande de 

individuos y marcadores simultáneamente. Entre los factores que ocasionan 

que este programa no sea utilizado con mayor frecuencia pueden mencionar­

se: que no es tan amigable, ni tan rápido y además requiere de archivos de 

entrada que tienen un format.o complicado. Cabe destacar que este último 

inconveniente se puede superar utilizando el programa 1·fEGA2. 

Goedken et al. (2000) estudió previamente el efecto de descartar indi­

viduos y dividir manualmente una familia. Estos autores compararon los 

resultados arrojados por los programas GENEHUNTER y VITESSE para 

seis familias con datos reales. Derivado de su estudio ellos concluyen que hay 

una mayor perdida de información cuando se divide la familia que cuando se 

descartan individuos. Sin embargo, los resultados presentados en este traba-
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jo, sección 4.4, muestran que para familias externas esto no necesariamente 

ocurre. Con respecto a esto, en este trabajo se pueden alcanzar tres conclu-

siones principales: (1) para familias de tamaño moderado, GENEHUNTER 

y SimV./alk2 producen resultados muy similares; (2) en una familia extensa, 

cuando se utiliza GENEHUNTER, tanto descartar indi"viduos como dividir 

una familia en familias más pequeñas tienen un efecto adverso, siendo el 

primero más grave; y (3) el eomportarniento de cada uno de los programas 

es cualitativamente similar ante la presencia de información faltante. Esta 

conclusiones están basadas en lo observado en la distribución del valor de 

lod score, así como en la distribución del valor estimado de la fracción de 

recombinación. 

Cuando se compararon los resultados de ambos programas para una fami­

lia de tamaño mooerado, en pocas instancias el resultado de ambos programas 

difirió uno del otro. En aproximadamente el 95 % de los casos las diferencias 

no excedieron ±O.5. Por lo tanto, cuando se dispone de familias de tamaño 

moderado, se reeomienda uitlizar GENEHUNTER. 

Con respecto al efecto de descartar individuos o dividir a la familia en 

familias más pequeñas con el propósito de incluir en el análisis el mayor 

número de individuos posible, no es posible obtener eonclusiones cuantitati-
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vas generales sobre la magnitud de subestimación en el valor del lod score, 

ya que ésta dependerá de la estructura y el tamaño de la familia estudiada. 

Aún cuando los resultados observados en este trabajo sugieren que dividir a 

la familia es una mejor estrategia que descartar indi ... iduos, es necesario ser 

cuidadosos ya que di ... idir a la familia de cualquier forma implica pérdida de 

información relativa al análisis que considera todos los individuos. 

Cuando el gen de la enfermedad en cuestión tiene una penetrancia alta, 

todos los individuos, incluyendo afectados}r sanos, porporcionan información 

útil de ligamiento y no deberían ser descartados bajo ninguna circunstancia. 

Sin embargo, cuando el gen de la enfermedad tiene una penetrancia baja, 

aparentemente utilizar la familia completa es desventajoso debido a la pre­

sencia de individuos sanos no-penetrantes, que son los que generalmente son 

descartados por GENEHUNTER cuando la familia se excede en tamaño. Con 

el fin de evitar esta situación, una estrategia puede ser asignar estatus des­

conocido a todos los individuos sanos e incluirlos en el análsis. Por lo tanto, 

en situaciones donde el número de individuos excede el limite permitido por 

GENEHUNTER, Sim Walk2 proporcionará resultados más confiables. Cabe 

destacar que hay otros programas adems de Sim\Valk2 que pueden manejar 

familias extensas, una comparacin de algunos de estos se puede encontrar en 
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\Vijsman (2003). 

CDn respect.o al efect.o de la información faltante, los resultados presenta­

dos en la sección 4.4 sugieren que, en las familias "original" y "baja penetran­

cia", la información faltant.e tiene un efecto menor sobre el valor máximo de 

lod score cuando existe ligamiento. Sin embargo, para el caso de la familia "es­

t.atUE conocido" el efecto debido a información falt.ante es considerablemente 

mayor. Como se discutió en la. sección correspondiente esta diferencia se debe 

al est.atus de los individuos no disponibles. Est.os resultados pudieran sugerir 

que los individuos con estatus desconocido pero genotipo conocido propor­

cionan la misma información de ligamiento que los individuos afect.ados o 

sanos con genotipo conocido. Est.a última observación apoya la estrategia de 

asignar est.atUE desconocido a todos los individuos sanos con el fin de e .... rit.ar 

el efecto adverso de los individuos sanos no-penetrantes en el caso de una 

enfermedad con baja penetrancia. 

En lo que se refiere a las comparación de GENEHUNTER y Sim\Valk2 en 

el contexto de una familia multigeneracional y un rasgo cualitativo, conside­

ramos que est.e trabajo será de utilidad para los usuarios de estos programas 

en la selección del programa que mejor se adapte a las necesidades y datos 

disponibles. Con est.e trabajo se desea también motivar el uso de los métodos 
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de }'lonte Carla vía cadenas de Markov, ya que aún cuando estan basados 

en métodos de simuJación y el resultado proporcionado es aproximado, dicha 

aproximación puede ser tan precisa como se desee. 

6.2. Análisis Bayesiano de ligamiento géneti-

co 

La herramienta est.adística más eficaz para identificar genes con lUla con­

tribución mayor en el desarrollo de una enfermedad ha sido sin duda el méto­

do de lod score. La primera. versión de este método fue propuest.o por Morton 

(1955), fue planeada para faIIJ.ilias nucleares y un esquema de reclutamiento 

de familias secuencial. Este autor fue el primero en proponer un valor de 

lod score de 3 como evidencia a favor de ligamiento y un valor de -2 como 

evidencia en contra de ligamiento. A pesar de que el método de loo score 

ha sufrido modificaciones con respecto a su versión original, estos valores 

críticos para rechazar o aceptar ligamiento siguen prevaleciendo. Actualmen­

te obtener un valor de loo score mayor o igual a 3, independientemente del 

número de familias, la estructura y tamaño de las mismas, es una garantía 

para publicar el hallazgo en una revista con arbitraje internacionaL 
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Exiten un número considerable de reportes científicos en donde se ar­

gumenta la evidencia de ligamiento entre una enfermedad y alguna región 

cromósomica. Sin embargo, sólo en pocos se han replicado y confirmado es­

tos resultados. Lo anterior se debe en gran parte a la complejidad propia 

del problema, ya que en la mayoría de las enfermedades son muchos los fac­

tores involucrados; por ejemplo, múltiples genes interactuando entre ellos, 

heterogeneidad, factores ambientales, entre otros. Sin embargo, aunado a la 

complejidad del problema esta el uso incuestionable del método estadístico 

disponible. 

Adicionalmente, en el método de lod score el parámetro de mayor interés 

es la fracción de recombinación, la cual contiene la información relativa a la 

distancia que hay entre ellocus de la enfermedad y el marcador genético. Sin 

embargo, hay otros parámetros involucrados como son la penetrancia y las 

frecuencias alélicas tanto del marcador como del locus de la enfermedad, 

de los cuales se tiene poco conocimiento, y por lo mismo en la práctica 

se modifican y fijan arbitrariamente. Utilizando un enfoque B ayesi ano , en 

conjunto con los métodos de Monte Carla vía cadenas de 1larkov, es posible 

incorporar estos parámetros al análisis de manera naturaL 

En el presente trabajo se implementó un programa de cómputo capaz de 
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realizar un análisis Bayesiano de ligamient.o genético de dos puntos para un 

marcador multialélico. Se utilizaron tres ejemplos: el primero con evidencia 

contundente de ligamiento con un valor de lod score de 7.02, el segundo con 

e .... idencia sugestiva de ligamiento con un valor de lod score de 2.50, y el t.ercero 

con evidencia de ausencia de ligamiento con un valor de lod score negativo 

de -6.57. En los tres casos se utilizó una probabilidad inicial de ligamiento 

de 1/22 = 4.5 %, obteniendo una probabilidad final de ligamiento de 100 %, 

49.1 % y 3.6 %, respectivamente, para cada uno de los tres ejemplos. En otras 

palabras, en el primer caso, para efectos prácticos, se tiene absoluta certeza 

de la presencia de ligamiento ent.re la enfermedad y el marcador estudiado; 

en el segundo caso, se tiene evidencia de la presencia de ligamiento, ya que 

observamos un incremento considerable de la probabilidad de ligamiento, sin 

embargo, existe también un porcentaje considerable de incertidumbre; y en 

último ejemplo, se tiene una bastante certeza para considerar que no hay 

ligamiento y en consecuencia descartar el marcador. 

De los tres ejemplo, el segundo es el que despierta mayor interés, ya que 

la conclusión a la que se llega vía un enfoque frecuentista no es compatible 

con la conclusión a la que se llega vía un enfoque Bayesiano. Es decir, por 

el método de lod score, un valor de 2.5 es muy cercano al valor crítico de 3 

119 



que representa suficiente evidencia en favor de ligamiento, mientras que una 

probabilidad de ligamiento del 50 % no proporciona la misma confianza que 

en el caso anterior, lo cual motiva la cautela cuando se trata de reportar un 

hallazgo. 

En la actualidad el punto de mayor debate en el enfoque Bayesiano es la 

especificación de la distribución inicial del parámetro, ya que diferentes dis­

tribuciones iniciales darán lugar a diferentes conclusiones. El argumento es 

que el enfoque Ba:yesiano es vulnerable a los intereses particulares, es decir, 

a través de la distribución inicial es posible manipular de alguna manera los 

resultados de los estudios. Sin embargo, cualquier procedimiento estadístico, 

Bayesiano o no, está sujeto a este tipo de crítica dado que depende de una 

serie de supuestos para su derivación y aplicación. El procedimiento será ade­

cuado entonces en la medida en que dichos supuestos puedan verificarse en la 

práctica. Por otro lado, desde el punto de "\lista Bayesiano es posible utilizar 

distribuciones iniciales imparciales (no informativa<;), las cuales impiden que 

las conclusiones se vean sesgadas debido a información inicial dudosa. 

La implementación de los métodos de 1-fonte Carlo via cadenas de '~vfar­

kov, así como la utilización del enfoque Bayesiano en el análisis de ligamiento 

genético no ha tenido el impacto, que los autores que los propusieron hubie-
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ran querido, en la comunidad de investigadores usuarios de estos programas. 

Esto puede deberse a que en ambos casos se requiere que el usuario tenga 

un conocimiento teórico más profundo con el fin de especificar los paráme­

tros necesarios para hacer el análisis. Aún cuando esto es cierto, también es 

común que problemas complejos requieran también de soluciones complejas. 

En esta parte del trabajo se implementó y realizó un análisis Bayesiano 

de ligamiento genético de dos puntos para un marcador multialélico. La ex­

tensión natural de este caso es un análisis Bayesiano de ligamiento genético 

de múltiples puntos, el cual será objeto de futuros trabajos. 
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Apéndice A 

Cadenas de Markov con espacio 

de estados finito 

Un proceso estocástico es una colección de variables aleatorias {Xd, don­

de el subíndice t toma valores de un conjunto T dado. Con frecuencia T son 

unidades discretas de tiempo, es deci r T = {O, 1, 2, ... }. 

Los posibles valores que X t puede t.omar son llamados estados y al con­

juntD S de estos valores se le conoce como espacio de estados. 

Por otra parte, un proceso de Markov es un proceso estocástico X = {Xt : 

t E T} si para todo tn < tI < ... < tn < t se tiene que 

P(Xt = xlXto = xo, X t1 = X¡, ... ,Xt" = X n ) = P(Xt = XIXt-n = xn)· 
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Entonces, una cadena de 1Iarkov es un proceso de i\larkov X = {Xt : t E 

T} tal que 5 es finito o infinito numerable. 

Para x E 5, X n = x quiere decir que al tiempo n la cadena toma asume 

el valor x o bien que esta en el estado x. 

La probabilidad de que X n +1 estará en el estado y dado que X n está en 

el estado x es llamada probabilidad de transición en un paso y se denota de 

la siguiente manera 

p;~,n+l) = P(Xn+l = ylXn = x) para todo x, y E 5. 

Cuando la probabilidad de transición en un paso p~,n+l), x, y E 5 no 

depende del t.iempo n, entonces se dice que X es una cadena de 11arkov 

homogenea. en el tiempo. 

De manera general, a la matriz P = (PxY)X,YES formada por las probabi­

lidades de transición se le conoce corno matriz de trancisión. Esta matriz de 

transición satisface dos condiciones, 

(i) Px;¡ ;::: O para todo x, y E 5; 

(i) 2:.
YE

s P xy = 1 para todo x E 5. 

Sea p~) la probabilidad de transición en m pasos de una cadena de 
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I\1arkov X = {Xn : n = 0,1, ... } homogenea en el tiempo, es decir 

pi;l = P( X n+m = ylX" = x) para todo x, y E S 

y sea. pm a la. matriz de transición de m. pasos. 

Por otro lado, sea X = {Xn : n = 0,1, ... } una cadena de 11arkov 

homogenea en el tiempo con espacio de estado S, matriz de transición P = 

(P xy )XYES. Se dice que x y y, para. x, y E S se comunican entre sí si existen 

n, m ~ O tales que P~ > O Y P;; > o. 

Entonces, sea X = {X" : n = 0,1, ... } una cadena de Markov bomogenea 

en el tiempo con espacio de estado S, matriz de tra.nsición P = (PXY)XYES. 

Se dice que X es irreducible si todos sus estados se comunican entre sÍ. 

Por último, sea X = {X" : n = O, 1, ... } una cadena de l"v1a.rkov homoge­

nea en el tiempo con espacio de estado S, matriz de transición P = (P XY)XYES. 

Se define entonces el periodo d(x) de lli1 estado x E S como el mayor ent.ero 

tal que P::X = 0, para todo n #- d (x) , 2d( x ), .... Se dice que x es aperiódico si 

d( x) = 1. Si X tiene t.odos sus estados aperiódicos, entonces X es aperiéxlica. 
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Apéndice B 

Algunas distribuciones 

continuas de probabilidad 

B.l. Distribución Beta 

Se dice que una variable aleatoria X tiene una distribución Beta si su 

función de densidad de probabilidad está dada por, 

(. . ) _ r(a + ¡J) a-l( . ),6-1 . f x,a,¡J - r(a)r(¡J)x 1- x , O < x < 1, a,¡J> o. 

Ws parámetros de la distribución son a y ¡J. Distintos valores de los 

parámetros darán lugar a distintas formas de la distribución beta. Por ejem-

plo, si o: y ¡J son ambos menores que uno, la distribución beta tendrá una 
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forma de "U", si a < 1 Y j3 ?: 1, la distribución beta tendrá una forma de "j" 

transpuesta, y si a ?: 1 y(3 < 1, la distribución beta tendrá una forma de 

"J". Cuando a y .3 son ambos mayores que uno, la distribución tendrá for-

ma de "U" invertida y alcanzará su má..-x:imo en x = (o: - 1)/(0: + .(3 - 2). 

Finalment.e, la distribución es simétrica cuando O: = ,3 

La media y varianza de la. distribución beta son: 

B.2. 

a 
E(X) =-­

O: + ,3 

V(X) _ 0:(3 
- (o: + .3)2(a + j3 + 1) 

Distribución Dirichlet 

La distribución Dirichlet es una generalización de la distribución beta 

para k variables aleatorias, X = (Xl, X 2 , ... ) X¡,J 

La función de densidad de probabilidad del vector aleatorio X se define 

como, 

f( . ) = r(L::7=1 11;) nn ~-l 
x, u TIu f(u.) Xl 

1=1 1 i=l 

El vector de parámetros de la distribución es u = (Ul, "U2, . .. , Uk). Sea 
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Uf) = L~=l V~l entonces la media y varianza de la distribución Dirichlet son: 

Vi 
E(x;) =-

Uo 

V(x;) = U;(Uf) - vi) . 
u~(uo + 1) 
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Abstract 

GENEHUNTER and SimWalk2 are among the most cornmonly used software for parametric multipoinl 
Iinkage analysis. In ¡he context of extended kindred analysis, GENEHUNTER has a limitation in terms of 
the number of individuals it can handle. One solution is to manually split the kindred into smaller pedi­
grees. SimWalk2 can handle a much larger number of indi"iduals. Howe,,'er, its major drawback is the time 
it takes to process the data when compared to GENEHUNTER. Aside from Ihe limitations of each 
program, when studying extended kindreds researchers are typically confronted with missing data. In trus 
work we used simulated genotype data based on Ihe structure of a real extended pedigree in order to 
compare the results obtained through GENEHUNTER and SimWalk2, evaluate the etfect of dis.carding 
individuals and spliUing Ihe kindred on the logarithm of odds (Iod) score, and to assess how missing data 
affect the performance of each programo Our results show that (1) for pedigrees of a moderate size, 
GENEHUNTER and SimWalk2 produce nearly the same results; (2) when using GENEHUNTER, either 
splitting the kindred into smaller sub-pedigrees or dis.carding individuals has an adverse etfect when 
Cümpared to the results obtalned when using SimWalk2 with the whole pedigree; and (3) the performance 
of both programs is qualitatively similar in the missing data scenario. lllese conciusions are based on the 
sample distributions of the lod s.core values and of the es1imates of the recombination fraetion. 

Introductioo 

Linkage analysis is a strategy that aims 10 identify 
genes responsible for certain inherited diseases 
solely through their chromosomallocation within 
the genome. When extended multigenerational 
families are available and the family members are 
unambiguously elinically characterized as affected 
or unaffected, one of the most popular statistical 

tools is the parametric logarilhm of odds (lod) 
score method. This method has been implemented 
using different algorithms in several public domain 
software packages. 

Two cornmonly used programs Ihat perform 
multipoint linkage analysis are GENEHUNTER 
(Kruglyak et al., 1996) and SimWaU::2 (Sobel & 
Lange, 1996). In Ihe context of extended kindred 
analysis, GENEHUNTER has the advantage that 
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a considerable number of markers can be analyzed 
al though the n um ber of indi \-'id uals it can handle is 
limited. The maximurn number of indi\'iduals de­
pends on the struclure of Ihe farnily but it a!lows 
f or a pproxima tely 12 non -f ounders (ind ivid uals 
whose parents are in the pedigree). When the 
pedigree exceeds Ihe maxirnum allowed number of 
individuals, the program discards individuals 
starting wilh the unaffected. In arder lo include as 
many indi\'iduals as possible, one recornmendalion 
is lo manually split the kindred into smaller pedi­
grees. In contrasl, SimWa1k2 has the advantage 
Ihal it can handle up lo 258 individuals as well as a 
considera ble num ber of markers, allhough a 
drawback is a much longer processing time as 
compared lo GENEHUNTER. 

When posilÍve but non-conclusive lod seore 
values are found far one or more chrornosornal 
regions with one program, a reliable me asure of 
precision would be desirable for further analysis. 
One option is to run the sarne data using a dif­
ferenl linkage program to see whether both anal­
yses lead lo the same result. However, if the 
conclusions reached by these programs differ, an 
assessment has lo be made as to which result is 
more reliable. In Ibis work, we have studied for 
different disease models parametric linkage anal­
ysis using GENEHUNTER and SimWalk2 under 
various seenarios, including splitting ¡he kindred, 
discarding indi'\o'iduats (al5O referred lO as 'Irim­
ming' melhod), and the presence of missing data. 
From now on GENEHUNTER and SimWalk2 
will be referred to as GH and SW2, respectively. 

The effect of discarding individuals as well as 
lhe effect of splitting the kindred into smal1er 
pedigrees has been previously explored by 
Goedken et al. (2000). From their resutts il 1S not 
possible lo reach any conclusions abaut the real 
effect of discarding indi\'iduals and of splitting Ihe 
pedigree other than the fact tbat there is a loss of 
Iinkage infonnalion in both situations. OUT inlent 
was lo take Ibis investigation further using simu­
lated data. We have simulated two disease models 
based on the slructure of one real extended pedi­
gree. The first model consists of a major dominant 
gene v,1th a penetrance of 90%. In Ihe second 
model, we have simulated a low penetrance (50~o) 
dominant gene. For each of these two mode1s, we 
have simulated two attematives: no-linkage and 
linkage between a qualitative traÍI and a se1ected 
marker. 

Aside from ¡he limitations of sorne programs 
lo analyze extended kindreds, another frequent 
problem is that we do not typically have access 
lo the genotypes of alt the family members. 
When Ihis happens, we are confronted v,11h a 
problem of missing data in the analysis. There­
fore, we were also inlerested in exploring the 
e ffec I of rnissing data on the behavior of the 
pararnelric lod seo re obtained Ihrough GH and 
SW2. 

Methods 

Simulated genotyping data sets \vere generated 
based on a real extended multigenerational farnily 
(Figure 1). The structure and characlerization of 
trus family is a preliminary version of a kindred 
used in a real linkage study (Canizales-Quinteros 
et al., 2003). The working hypothesis was Ihat the 
phenolype in this family is due lo an autosomal 
dominant gene mth incomplete penelrance (90%). 
Seventeen polymorphic genetic markers (micro­
satelliles) in chromosome 2 were considered fm Ihe 
analysis. 

The kindred comprises five generations mth 72 
individuals, 11 of which are affected with familial 
hypercholesterolemia (Figure I (a)). In Ibis family 
we have 31 indi\'iduals v,1th missing genotype 
infonnation and 22 indi\'iduals v,1th unknown 
affection status (19 of the talter are among 1he 31 
individuals with missing genotype data, while three 
have genotype data). We v,111 refer lo this pedigree 
as 'original'. 

Two other cases were also considered. Each one 
of Ihem was produced by changing one particular 
characteristic in !he description given aboye. For 
one case, !he pene1rance was reduced to 50%. U sing 
this penetrance and Ihe same family structure, the 
affection status was reassigned for all individuals. 
The resulting pedigree has 8 out of 72 indi\'iduals 
affected as shown in Figure I (b) and will be referred 
lo as 'Iow-penetrance'. 

Another case keeps the 90% penetrance. 
However, the affection slatus of the individuals 
v,'ith no status infonnation available in lhe original 
pedigree was randomly assigned according lo 
Mendetian laws. In Figure l(c), we show tbe 
resulting pedigree mtb a total of 20 affected indi­
\'iduals. This pedigree Wlll be referred 10 as 
'known-status' . 
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le) Iow-penffiance 

Frgure /. Kindreds ,tudied. Bokl symbols correspond to alfected rndi,'iduals. Open syrnbols correspond to unaJfected indi;id""ls. 
Gra:. S)TIlbols correspond lo indh-iduals ""hose a/fectioo status is unlrnowo ('status 01- Ind¡"'iduals ",iLh missing genotype in forma ti 00 

are indicated wilb asteTIsk:s. Tbe shaded area includes lbe indi;iduals lhat G H keeps io lbe analysis. Dashed lines mark !he sub­
pedigrees used by GH. 

For eaeh of the three cases described aboye, 
simulations were performed using two models. The 
first rnodel assumes that the di sea se gene is un­
Iinked 10 ehromosome 2. The second model as­
sumes thal the disease gene is linked to marker 14 
Oocated al 168.33 eM) at a rewmbination fraetion 
of zero (8 = O). Both models were developed tak­
ing into eonslderatioo the affectioo status of eaeh 
indi" .. 'Ídual (see Figure 1), aod the eorresponding 
penetraoce for the disease. 

Using !he allele frequencies estimated in Mex­
ican population for the 17 rnarkers, random 
genotypes were assigned to indi" .. 'Íduals whose 
parenls were no! induded in the pedigree (foun­
ders) under the assumption of Hardy-Weinberg 
equil.Jbrium. To generate the genotypes for indi­
viduals with parents io !he pedigree, the number of 
recombinations, a100g with their püSÍtion among 
lhe markers was simulated according to a Poisson 
process as described by Terwiltiger, Speer and Ott 
(1993). 

U sing ¡rus procedure, 100 replicates of the three 
different pedigrees in Figure I were generated for 
eaeh of the two models. These replica tes reflect the 
hypothetical scenario where the genotype for eaeh 
individual in ¡he pedigree is known. &sed 00 these 

replicates, five additional seis of lOO were gener­
ated, with a differenl scenario considered for eaeh 
set. We therefore generated a total of 6 seis of 100 
rep\icates for eaeh of the two models studied 
(Table 1). In Set 1 al1 72 individuals in ¡he pedigree 
have known gen o types. lo Set 2 the genotypes of 
31 out of 72 individuals are assumed unknown as 
is the case for the real dala oC the pedigree in 
Figure l. lo Set 3 ¡he pedigree wnsisls of the 
individual s induded by GH in tbe analysis. In Set 
4 !he genotypes oC 8 Oul oC induded individual s oC 
Set 3 are assumed unknOv.'O. In Se! 5 Ihe original 
structure of lhe kindred is split into three smaller 
su b-pedigrees of 19, 31 and 20 jndividuals. In Set 6 
we eonsider the same splitting pattern as in Set 5 
but, in tbis scenario, the genotypes of 6 iodividuals 
in the fust sub-pedigree, 12 individuals in the sec-
000 sub-pedigree and II iOOividuals in the third 
sub-pedigree are assumed unknov.'O. 

Multipoint linkage analysis was performed to 
eaeh replicate in eaeh set using GENEHUNTER 
v.2-fl and/or SimWalk2 Y.2.82. Table 1 surnma­
rizes the main eharaeteristics of the six different 
seis and the prograrns used in eaeh scenario. In 
order lo simplify the description oC eaeh set tbe 
Collovi'ing notation was assigned in Ihe last 
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Table l. Oe5cr¡~¡on summaI)' of the s.ets generated for e-ach of lhe lWo models (no linkage and linkage) of lhe th= cases (original, 
kno"1l-sla 1 liS and lo"'-penelrance) 

Sel' Number of I ndi vi d uaIs b Missing' Program used NolatioD use.:f 

Pedigrees (O, KS. LP) (O, KS, LP) 

(72, 72, 72) (O, O. O) SW2 WC 

2 (72, 72, 72) (31, 31, 31) SW2 WM 

3 (l8, 16, 16) (O. O, O) GH/SW2 OC 

4 (l8, 16. 16) {8, 8, 8} GH/SW2 DM 

5 3 (45.50, 46) (O. O. O) GH se 
6 3 (45.50, 46) (14.20. 15) GH SM 

'For each of (he two models (no--linkage and linkage) of lhe lh= cases (O: originaL KS: known-statns and LP: low-penelrance)_ 100 
replK:ales were generaled (Sel 1 l. Based on lhes.e 100 replicales, tive additional scenarios (Sel 2-6) "''ere considered. 
"Num ber of indhiduals considered in each s.el fOT !he three cases. 
"Number of individual for ""hom geoolype informatioD is uJ1ayailable. 
dW, S and D refe-r to Ihe pedigree cases: W, ""hole; S, sp/it: and D, wilh discarded indi,'iduals (or trimmed pedigreesl. e and M refer to 
lhe complele aoo missing genol}]>e informalion scenarios, respecti,'ely. 

eolumn: 'W' refers to the whole family, 'O' refers 
to Ihe family with discarded individuals and 'S' 
refers lo Ihe split family, while 'C' and 'M' stand 
for complele genotype dala and missing informa­
tion scenario, respectively, 

ResuIts 

Comparison of the Ol'eral! resulls from 
GENEHUNTER ami SimWalk2 

When pedigrees of moderate size were anal yzed , 
GH and SW2 produced nearly the same results_ In 
order lo perf orm this eomparison, each of the 100 
replica te s of Se! 4 (DM) was ana!yzed v.ith both 
programs, 

As shown in Figure 2, lod seores obtained from 
both GH and SW2, for lhe 17 markers, are in good 
agreement when assuming no linkage, We observe 
a similar behavior when linkage is assumed, taking 
inlo aceount only tbe lod seores obtained for tbe 
disease locus (at marker 14), Figures 2(a--c) eor­
respond to the three pedigrees original, known­
status, and low-penetrance, respective1y_ 

The estimates for the recombination fraction 
produced by both programs are shoVr'll in 
Figure 3, QnIy the missing infonnation scenarios 
are considered. These estimates were obtained 
using the distance, in centiMorgans, between Ihe 
position that produces tbe maximum lod s.core and 
the position of marker 14_ 1be distances in centi­
Morgans were transformed into recombination 
fraclions using the corresponding map function, 

The sample distribution in the three cases was 
found to be similar for both the GH and SW2 
programs_ 

Table 2 reeords the power of each program to 
detect linkage considering the three pedigrees 
studied, The values in Table 2 are the proportion 
of maximum lod seores greater Ihan or equal to 
three in Ihe true-Linkage rnodel. Dashed lines 
indicate s.cenarios that were not eonsidered, In the 
case of GH it is not possible to use the whale 
family, and since SW2 allows the analysis of tbe 
entire dataset we did not run the spLit version of 
the pedigree, 

Comparison between the 'splitting' and 'trimming' 
melhods, ami lhe use of lhe enlire pemgree when 
linknge is presenl 

When using GH, either splitting the kindred into 
smaller suh-pedigrees or disca.rding individuals has 
an adverse effect when eompared to the results 
obtained using SW2 witb tbe whole pedigree. In 
order to assess this effect, we contrast the results 
from Set 6 (SM) and Set 4 (OM) with tbose oh­
tained from Set 2 (WM) for the original, low­
penetrance and Known-status pedigrees_ 

The number of individuals induded in each 
pedigree is shown in Table 1_ Figure 4 shows the 
comparative behavior of the maximurn lod scores 
in the linkage model for lhe following scenarios: 
SW2 with !he whole pedigree (WM), GH parti­
tioning the pedigree into three suh-pedigrees (SM) 
and GH with discarded indivKluals (DM), for the 
tbree pedigrees studied, The difference between the 
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figure 2. Comparis-on of!he Jod scores obtainoo lhrough GH aro SWl for !he !bree moderale·size pedigrees (a-c) nnder !he missing 
genol)'pe information scenario. Resull..<; for lhe 17 marlers ",ere used in lhe NO-LlNKAGE model, whereas only !he results for marker 
14 ",ere used in !he LlNKAGE model 
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Figure 3. Comparison of lile sample distri bution of lhe est:ima.les of!be recombinau{){} fraction oblained lhrough GH aro SW2 for tbe 
1 hree modera te-sIze pedigrees ( a -e) in 1 he LINKA G E model. und er 1 he mi>s.i ng geno type in[ o rma ti on so: nari o. 
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ToMe 2. In the linlage mooel, ¡he propor1ion of m""~imum loo 
scores grea ler lhan or equal lo 3 

w' S' 

SW2 

Onginal 0.83 0.75 O O 

Kno"l1-slatus 0.82 0.43 O O 

Low-penelrance 0.02 0.01 O O 

GH 
Original 0.61 0.4& O O 

K oown-slalus 0.65 0.14 O O 

Low-penelraoce O O O O 

'w, S ~d D refer lo Ihe ",hole, splil and lrimmed pedigrees.. 
respectivel}' . 
be and M refer lo Ihe complete and missing genolype 
informalion scenanos. re spectivel}'. 
Dashes indiC2le scenanos lhal ",ere not anal:aed. 

boxes in Figures 4(a, b) represents ¡he negative 
elfect of splitting and trirnming the kindred com­
pared to !he use of the entire data set (wben Ihe 
penelrance is 90%)_ From these results, il is c!ear 
Ibat in these two cases splitting the kindred is a 
better alternative Ihan discarding individuals. 

In lhe low-penelrance case, analysis of the 
whole pedigree with SW2, healthy non-penetrant 
individuals reduce the loo score value. This is 
shown in Figure 4(c) where the lod score values 
obtained using SW2 are lower than those pro­
duced by GH in the splitting and trirnrning sce­
narios. This is due lo ¡he number of individuals 
considered in the analysis. 

Figure 5 shov."S the estimates for !he recombi­
nation fraclion obtained for the same scenarios as 
in Figure 4. 11 is possible to observe that using the 

enlire pedigree produced more accura te es! imates in 
¡he original and low-penetrance pedigrees, whereas 
in Ihe known-status pedigree lhe estima tes pro­
duced by SW2 using Ihe whole data set are similar 
lo Ihose prOO uced by G H using a split pedigree. The 
power of each program is shown in Table 2. 

Comparison using complete and missing genOl}pe 
information when linkage is presenl 

To assess the perfonnance of each program when 
sorne of Ihe data are missing we compared the sce­
narios of complete versus incomplete informatíon_ 
The compa ri son was made f or each ped igree studied 
(original, known-status and low-penelrance). The 
n um berof missingindi"'Íd ualsineach caseisindicaled 
inTable 1. 

For SW2, the contrast was made between Ihe 
results obtained from Sets 1 (WC) and 2 (WM). 
Figures 6 (la and c) show that missing genotype 
information does not have an impact in the ori­
ginal and low-penetrance pedigrees. However, 
when all the missing indi\'Íduals have known sta­
tus, missing information plays an importan! role 
as shown in Figure 6(1 b). A similar behavior can 
be observed in the sample dislribution of the esti­
ma tes of the recombi na tion f raction (Figure 7(1», 

For GH, the comparison was made between 
results for Sets 3 (OC) and 4 (DM)- Missing 
genotype data produces a consistent underesti­
mation of the loo score (Figure 6(2». The distri­
bution of the estimates of !he recombination 
fraction shows that in !he original and known­
status pedigrees (Figures 7 (2a and b» missing 
data has the effect of producing a less accurate 
estimate, whereas in the low-penetrance case the 
resulls are similar (Figure 7(2c». 

(a)r-__ ........, __ ~ ___ ___, (b).-_l_~ __ ~ __ ~ __ _. (e) .--_L_-__ -_F_-__ ---, 

Figlm' 4. Comparison of Ihe maximum lod scores foc !he three pedigrees (a-c), obtained IlIrough SW2 using the enlÍre pedigree and 
those oblained tbrough GH using the s.plitting and trimming methods in !he LlNKAGE model, under !he mis:s:ing genotype infoc­
mation scenano. 111e dasbed hne corresponds lo a loo score valoe of lmee. 
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(~r-___ ~ __ ~ __ ~ __ 9_MD __ ~~ 
o 

(~r---~----.~~--~------ (el ~_"-" ___ GE_-_____ --' ____ ~ 

Frgure 5. Comparison of Ihe sample disLribution of tbe es1imates of the recombination fraction, for Ihe three pedigrees (a-<:), obtained 
through SW2 using lbe entice pedigree and (hose oblained Ihrough GH using ¡he sp~((jng and Lrimming methods in lhe LlNKAGE 
model, uooer lhe missing genotype informa lion scenario. 

(1al--____ '-___ -______ -----, (1 b;t-__ ..-____ -___ - ____ ---, 

:Ba & ---~---- , 
B ~ 

¡. ----------E3-
:§N L--.---J ",' , 

"~j: : , 
., 

(13)!--___ '--____ -______ ---, (lb"') ___ ......... ____ -___ - ____ ---, (le) '---

¡-EjB 

Frgure 6. Comparison of Ihe marimum loo scores for tbe three pedigrees (a-<:) obtained through SW2 using !he entire pedigree uoo.,.. 
Ihe complete and missing genotype infonnation scenar10S (group I l. Figures 2(a-<:) correspooo lo !he obtained maximum Iod scores 
for I he three pedigrees obtained I hrougb GH using !he Lrimmed pedigree under !he complete and missing genotype information 
scenarios. The dashed b:oe correspoods lo a loo score varue of three. 

A1though there are several Iinkage programs 
a vaila ble in pu blic web si tes, G H is one of the most 
f requen tly used, mainly because of its user- f riendly 
interface and rapid operation. However, its use­
fulness is lirnited to relatively small pedigrees. In 
contrast, SW2 allows the use of larger kindreds at 
the expense of easy and fast operation. SW2 re­
quires a more complex input file format; never-

theless, one can overcome this requirement by 
means of the MEGA2 (Manipulation Environ­
ment for Genetic Analysis) software (Mulchopad­
hyay el al., 1999). MEGA2 transforms a set of 
input files (very similar lo those required by GH) 
mto altemaÜ,,'e fonnats, including that required 
for SW2. 

During the Cüurse of an actual hypercholes­
terolemia research projecl, when real chromosome 
2 markcr data were analyzed (see Figure lea»~, the 
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Figure 7. Comparison or!he sample distribution or!he estimates or!he recombinalÍon rraclion ror !he lmee pedigrees (a--cl obtained 
Ihrougb SW 2 using !he enlire pedigree under lhe cmnplete and missing genolype informalion scenarios (group 1 l. Figures 2(a--cl 
correspond lo sample distribuLion orlhe eslÍmales oru", recombinalÍon rraclion ror Ihe Lhree pedigrees obtained through GH using lhe 
lrimmed ped;gree under the complete and missing geoolype inrormal;oD scenarios. 

results from GH and SW2 led to opposite con­
clusions. A positive loo score of 1.2 was obtained 
from GH while SW2 yielded a negative loo score 
of -4.9. It was these results, along with the limi­
tation of GH concerning the number of individu-­
als that motivated us lo carry out the present 
study. 

Goedken el al. (2000) pre\·iously studied Ihe 
effect of discarding individuals m manually 
splitting a pedigree. They compare the results 
obtained by the programs GH and VITESSE 
(O'Connell & Weexs, 1995), using su pedigrees 
with real marker data with a range of 17-39 
indi viduals, and between 3 and 13 affected indi­
viduals per family. From their analysis based on 
one data set fm six families ¡bey conclude Iha! 
there is a loss of pedigree infonnation when GH 
discards individuals. With respect lo splitting a 
pedigree they state that 'to split the pedigrees can 
result in a greater loss of information than the 
trirnming methOO'. However, our results show 
tbat for larger pedigrees Ibis statement does not 
necessarily apply. 

In the present study we have reached three 
main conclusions: (1) for pedigrees of a mOOerate 

size, GENEHUNTER and SimWalk2 produce 
nearly the same rerults; (2) when using GH, either 
splitting the kindred into smaller sub-pedigrees or 
discarding individuals has an adverse effect when 
compared to tbe results obtained wben using SW2 
wilh the whole pedigree; and (3) the perfonnance 
of both programs is qualitatively similar in the 
missing data scenario. These conclusions are based 
on the sample distributions of the lod scores and of 
tbe estimates of the recombination fmetion. 

When comparing GH and SW2, we have ob­
served few instances where [he results differ from 
one program to another. These results are tbe 
points that do no! fit exactly into the diagonal 
straight line in Figure 1. In approximately 95% of 
tbe cases the difference between results obtained 
from each program did not exceed ± 0.5. There­
fore for mOOerate-size pedigrees GH is a suitable 
alternative. 

Regarding the effect of discarding individuals 
or splitting a k..indred, no general quantilative 
conclusions about the degree of underestimation in 
the value of the maximum lod seore can be reached 
when link:age is presento The degree of underestl­
malion will depend on the structure and the size of 



each pedigree. Although Ihe resulls suggesl that 
splitting a pedigree is a beUer option Ihan dis­
carding individuals. caulion must be exercised 
since splilling a kindred stiJl implies loss of infor­
mation relative lo Ihe analysis of Ihe whole pedi­
gree. Specifically, when we analyze more than one 
pedigree wilh GH we assumed they are indepen­
denl. This assumption is of course nol longer valid 
when art extended kindred is split into smaJler 
pedigrees. 

When the underlying disease gene has a high 
penelrance, a1l Ihe individuals in Ihe pedigree. eilher 
affecled or unalfected, pro,,'ide useful linkage 
information and should no! be discarded in any 
case. Figures 4(a and b) show the benefil of ana­
Iyzing Ihe whole pedigree wilh SW2, ralher Ihan 
resorting lo eilher !he 'spliUing' or "trimrning' 
melhOOs using GH. However, when Ihe underlying 
disease gene has low penetrance, from Figure 4(c) it 
s.eems tha! using the whole pedigree may lurn out lO 
be a disadvanlage, since healthy non-penelrant 
individuals thal mighl be disc~rded in the splitting 
and trirnming scenarios are including in the analy­
sis. An alternati,,'e in order lo avoid tbis silualion is 
to assign unknown status to all unalfeeted indi\-id­
uals ('alfecteds-only' analysis) on account oflhe low 
penelrance, keeping Ihem in ¡he analysis (Ihis lasl 
suggeslion further discussed below). Therefore, in 
silualions where ¡he number of individuals exceeds 
Ihat a1lowed by GH, SimWalk2 is the better oplion. 
Note that there are other programs that can handle 
larger ped igrees. Comparisons among sorne of them 
are drawn in Wijsman (2003). 

Regarding lhe effect of missing data, Fig­
ures 6(2a--c) show the distribution of Ihe rnau­
mum lod seore obtained from GH, Set 3 (OC) and 
Sel 4 (DM) for the Ibree pedigrees studied. The 
graphs oblalned from SW2 for Set 3 (OC) and Set 
4 (DM) were not included since they thoroughly 
overlap Ihose obtalned from GH. Figures 6(la 
and c) suggest a minor effect of mlssing data on 
the maxiffium lod seo re when linkage is presenl for 
the original and low-penetnmce pedigrees. Par­
ticularly, in the case of the original pedigree the 
power lo detecl linkage due lo missing informa­
tion goes from 0.83 to 0.75 (Table 2). However, 
this minor effect cannot hold for the known-status 
pedigree where the power lo detect linkage in Ihe 
complete information scenario is 0.82 in contrast 
lo 0.43 from the missing information scenario. 
Recall Iha! ¡he difference between original and 
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known-slatus pedigrees is Iha! in Ihe former 19 
out of 31 individuals with missing informalÍon 
also have unknown affection status, whereas in the 
lalter ¡he affeetion slatus of all Ihe individuals in 
the pedigree is lmov,n. Therefore Ihe different ef­
feet of missing data in these Iwo pedigrees is due 
lo Ihe affeetion status of the missing individuals. 
From Ihe Iheoretical point of view, lrus phenom­
enon does have an explanation in terms of ¡he 
components included in the likelihood function 
used in the loo seore method. The power lo delect 
linkage in the complete genotype information 
scenario is 0.83 and 0.82 for the original and 
known-stalus pedigree, respecli\-'ely. These results 
may suggest thal individuals with unknown 
affeclion stalus bu! known genotype informalion 
provide [he same contribulion lo the linkage 
analysis as Ihe affeeted or unaffeeted individuals 
with known genotype information. This last 
observation supports Ihe suggestion to assign an 
unknown status lo all unaffected individuals in 
order 10 avoid the elfeet of healthy non-penelrant 
individuals in a low-penetrance scenario. In other 
words, unKnown-status individuals do nol harm 
Ihe conc1usions; on the conlrary, Ihey roay help in 
lhis particular circumstance (see Figures 6(1 a-c)_ 

We have performed an extensive and thorough 
comparison oflhe performance ofthe GH and SW2 
software in the contexl of an extended multigener­
alional kindred and a qualitative trait locus. We 
believe tbis work will help linkage software users in 
their task of choosing the mos! suitable program 
according to their needs and the available data. 
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