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Resumen

El analisis de ligamiento genético tiene como objetivo inferir la posicién
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 estadistica mas popular es el método de lod score. Utilizando diferen-
tes algoritmos, este método ha sido implementado en diversos programas de
cémputo de dominio publico. Dos de los programas mas utilizados son GE-
NEHUNTER y SimWalk2. El primero esta limitado a un ntimero reducido
de individuos. Una solucién es partir a la familia en familias mas pequenas.
El segundo no tiene restriccién con respecto al niimero de individuos pero
se basa en métodos de simulacidn, 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




score de descartar individuos y dividir a la familia; y evaluar el desempeno de
cada uno de ellos ante informacién faltante. Los resultados muestran que am-
bos programas producen resultados muy similares; que descartar individuocs
y dividir a la familia tienen un efecto adverso; y que ambos programas tie-
nen un comportamiento similar ante informacién faltante. Adicionalmente,
se desarroll6 e implementd un programa de computo que realiza un anélisis
Bayesiano de ligamiento genético utilizando métodos de Monte Carlo via ca-
denas de Markov, el cual considera a todos los parametros del modelo como
desconocidos. Con el fin de evaluar el desempernio del programa se utiliza-
ron tres ejemplos correspondientes a tres distintos escenarios. Los resultados

muestran la utilidad del método.




Abstract

Linkage analysis aims to identify genes responsible for certain inherited
diseases. When extended multigenerational families are available and the
family members are unambiguously clinically characterized, as affected or
unaffected, one of the most popular statistical technique is the lod score
method. Using different algorithms, this method has been implemented in
several public domain computer programs. Two of the most commonly used
programs are GENEHUNTER. y SimWalk2. The former is limited to a redu-
ced number of individuals. One sclution is to split the pedigree into smaller
ones. The latter has no limit in the number of individuals but it works based
on simulation methods, therefore its results are only approximates. In this
study simulated data was used to compare the results of both programs; to

evaluate the effect of discarding individuals and splitting the pedigree on the

lod score value; and to assess how missing data affect the performance of ea-




ch program. The results show that both programs produce nearly the same
results; that either discarding individuals or splitting the pedigree have an
adverse effect; and the performance of both programs is similar in the missing
data scenario. Additionally, a computer program was developed that does a
Bayesian genetic linkage analysis using Markov Chain Monte Carlo methods.
The program includes all the parameters of the model as unknown. To mea-

sure the performance of the program three examples were used corresponding

to three different scenarios. The results show the benefit of the method.




Capitulo 1

Introduccion

Muchas de las enfermedades llamadas comunes como son las enfermedades
cardiovasculares, hipertensién arterial, y diabetes, entre otras, representan
un problema de salud con grandes repercusiones socioeconémicas en México,
v en los tres casos estudios previos evidencian la participacién de factores
genéticos.

Cuando una enfermedad tiene un componente genético involucrado, éste
puede ser el resultado de la alteracién en un solo gen {enfermedades men-
delianas), en un nimero pequeno de genes {enfermedades oligogénicas) o en
un nidmero mayor de genes con un efecto menor de cada uno (enfermedades

poligénicas). Estas dos tdltimas corresponden a las llamadas enfermedades




complejas.

Cuando se trata de determinar si una enfermedad es causada por un
gen o un grupo de genes v, ain mas, localizar su posicion en el genoma, la
estadistica juega un papel fundamental ¥ con este fin distintos métodos han
sido desarrollados.

Particularmente, el analisis de ligamiento genético tiene como objetivo
identificar la posicién del gen o genes responsables de un rasgo o enferme-
dad relativa a uno o varios marcadores genéticos. Cuando hay disponibilidad
de familias multigeneracionales, cuyos miembros pueden ser caracterizados
clinicamente sin ambigiiedad, como sanos o afectados, una de las herramien-
tas estadisticas mas conocidas es el métode de lod (logarithm of odds) score.
El fundamento tedrico de este método descansa sobre el concepto biolégico
conocido como recombinacion.

Utilizando diferentes algoritmos, el método de lod score ha sido imple-
mentado en diversos programas de computo de dominio publico. A la fecha
hay tres algoritmos disponibles; estos son: el algoritmo Elston-Stewart, el
algoritmo Lander-Green y los métodos de Monte Carlo via cadenas de Mar-

kov. Cada uno de estos algoritmos tiene ventajas y limitaciones. El primero

estd limitado a un nimerc reducide de marcadores, el segundo a un niime-




ro reducido de individuos, v el tercero, a pesar de que no tiene limitacion
en cuanto al nimero de marcadores o individuos, es una estrategia basada
en métodos de simulacién y por esta razdén el resultado que proporcicna es
aproximado. Las Hmitaciones propias de cada uno de los programas pue-
den ocasionar resultados incongruentes cuando se utiliza una misma base de
datos. En los ultimos arfios, se han reportado un niimero considerable de re-
giones cromosdmicas presuntamente ligadas a diferentes rasgos en distintas
poblaciones, de las cuales solo unas pocas han sido replicadas y confirmada
su participacion. En la medida que se tenga mayor conocimiento del efecto
gue tienen diferentes situaciones sobre el valor de lod score, se tendra mayor
confianza al reportar un hallazgo.

Por otro lado, todos los programas disponibles utilizan un enfoque es-
tadistico clisico o frecuentista donde el pardmetro de interés es la fraccidon
de recombinacién, €l cual representa la distancia genética entre el gen de la
enfermedad y un marcador genético. Sin embargo, en un andlisis de ligamien-
to genético hay otros elementos involucrados. Por ejemiplo, en el método de
lod score implementado en los programas disponibles es necesario especificar
de antemano parametros como la penetrancia y las frecuencias alélicas de los

marcadores en la poblacién de estudio. En muchos casos los valores de estos




parametros son desconocidos y por lo mismo se especifican de manera arbi-
traria. Utilizando un enfoque estadistico alternativo conocido como enfoque
Bavesiano es posible incorporar de manera natural todos estos componen-
tes como pardametros desconocidos con el fin de hacer inferencias sobre ellos
también.

El contenido principal de esta tesis estd concentrado en cuatro capitu-
los. Los capitulo 2 ¥ 3 comprenden una introduccién de los conceptos, desde
el punto de vista biolégico v estadistico, respectivamente, sobre los cuales
descansa el analisis de ligamiento genético. Particularmente, el capitulo 3
describe brevemente el método de lod score, asi 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 Monte Carlo via cadenas de Markov en el contexto de analisis de ligamien-
to genético, un problema potencial es que no siempre es posible garantizar
que la cadena de Markov es irreducible y en referencia a esto muchos autores
han propuesto diferentes soluciones. Por 1ltimo, en este capitulo también se
incluye una breve descripcién del mecanismo que sigue el enfoque estadistico

frecuentista en contraste con el que sigue el enfoque estadistico Bayesiano

para hacer inferencia sobre un parametro de interés.




En el capitulo 4 se realiza, utilizando datos simulados, una comparacién
de dos de los programas mas populares utilizados para realizar un analisis
de ligamiento a través del método de lod score; estos son GENEHUNTER ¥
SimWalk2. Ademas de comparar sus resultados, también se estudia el efecto,
sobre el valor de lod score, de descatar individuos y de partir a la familia
en familias mas pequenas, asi como el comportamiento de cada uno de los
programas ante la presencia de informacion faltante.

Por tltimo, en el capitulo 5 se utiliza el enfoque Bayesiano para realizar
un analisis de ligamiento genético, el cual es implementado en un programa
de cémputo y aplicado a tres ejemplos practicos. El primero con evidencia
fuerte de ligamiento, el segundo con evidencia sugestiva de ligamiento v el

tercero con evidencia en contra de ligamiento.




Capitulo 2

Antecedentes genéticos

2.1. Terminologia

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) humano consiste de tres mil millones
de pares de bases y estd empaquetado en cromosomas. El niclec de cada una
de las células de un individuo contiene 23 pares de cromosomas homdlogos,
22 de los cuales se les denomina cromosomas autosomales v un par de cro-
mosomas sexuales. De cada par de cromoscmas, uno proviene de la madre
del individuo v el otro proviene del padre del individuo.

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

genes son las unidades bésicas que contienen la informacién hereditaria. La
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posicion que ocupa un gen dentro de un cromosoma se le conoce como locus
(plural loct). Los genes puede presentar variacicnes o alelos. En un locus
determinado cada individuo 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 si entonces se dice que el individuo
es homocigoto, si son alelos distintos entonces se dice que el individuo es
heterocigoto.

La expresién o caracteristica observable de un genotipo se define como
fenotipo. Dependiendo de la expresién del alelo en el fenotipo, los alelos
pueden ser dominantes, recesivos o codominantes.

En un gen dado, la relacién 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 méas
simples la penetrancia es 0 6 1. Sin embargo, en una gran variedad de enfer-
medades se observan valores intermedios de penetrancia, es decir, penetrancia
incompleta.

Como ejemplo, considere el gen que determina el grupo sanguineo (gen
ABO) de los individuos, el cual se encuentra localizado en el brazo largo del

cromosoma 9. Este gen tiene tres alelos, 4, B y O, seis genotipos AA, AB,

11




Genotipo

Fenotipo | AA | AB | AO | BB | BO | OO

O 0 0 0 0 0 1

Cuadro 2.1: Penetrancia gen ABO

AO, BB, BO y OO, y cuatro fenotipos A, B, AB 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 B son dominantes sobre el alelo O,
o lo que es lo mismo, €l alelo O es recesivo con respecto al alelo A v al alelo
B. Por otro lado, los alelos 4 y B son codominantes.

A las frecuencias relativas en la poblacidén de los diferentes alelos de un
locus se les conoce como frecuencias alélicas, v se dice que un locus es po-
limérfico si su alelo mas comin en la poblacion tiene una frecuencia relativa
menor al 99 %.

Si suponemos que la poblacién es grande, que se reproduce aleatoriamen-

te, v que no existen fuerzas selectivas tales como mezcla entre poblaciones,
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mutaciones o seleccidén a favor de una caracteristica genética particular, en-
tonces esta poblacién se dice que esta en equilibrio de Hardy-Weinberg. Esto
quiere decir que las frecuencias relativas de los genotipos en la poblacién de-
penden unicamente de las frecuencias alélicas. Como ejemplo, considere un
locus con alelos A vy a, denotemos por p4 v p, a la frecuencia relativa en la
poblacién de cada uno estos alelos. Si la poblacién se encuentra en equilibrio
de Hardy-Weinberg entonces la frecuencia esperada de los genotipos AA, Aa
y aa €5 p4, 2paps ¥ P2, 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 polimérfico de tal manera que es posible establecer su segregacién entre
miembros de una familia. Cabe destacar que un gen corresponde a un seg-
mento funcional de ADN, por lo tanto, un gen puede servir como marcador
genético. Por segmento funcional se entiende que contiene informacién para
construir proteinas, la cuales desempefian un papel estructural en el organis-
mo.

Al conjunto de alelos, correspondientes a varios marcadores genéticos,

que un individuo recibe de uno de sus padres se le denomina haplotipo. Por
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ejemplo, considere dos loci bialélicos, el locus 1 con alelos A y a, y el locus 2
con alelos B y b, en este caso es posible formar cuatro posibles haplotipos que
son AB, Ab, aB v ab. De manera general, para N loci donde n; es el nimero
de alelos correspondiente al i-€simo locus, i = 1,2,..., N, el namero total de
posibles haplotipos esta dado por el siguiente producto n; X ng X ... X ny.

La segregacién de una caracteristica de interés, tal como una enfermedad,
entre miembros de la misma familia en ocasiones es interpretada como evi-
dencia de un efecto genético. Este efecto genético puede ser el resultado de
un solo gen {enfermedades monogénicas o Mendelianas}), o bien puede ser el
resultado de un conjunto 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 arboles genealdgicos son particularmente titiles
para el estudio de las enfermedades monogénicas. Se dice que una enfermedad
tiene un mecanismo de herencia autosémico dominante si el gen responsa-
ble esti localizado en uno de los cromosomas autosomales y el fenotipo se
manifiesta en individuos heterocigotos. En un arbol genealégico 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 autosémico recesivo cuando el gen responsable esta localizado
nuevamente en uno de los cromosomas autosomales y el fenotipo se manifies-
ta inicamente en individuos homocigotos. En contraste con el caso anterior,
en un arbol genealdgico, este mecanismo se reconoce cuando se observan in-
dividuos afectados en una sola generacién con progenitores son sancs. La
excepcidn, de este 1iltimo caso, ocurre en poblaciones aisladas donde exis-
te una tasa alta de consanguinidad. Cabe destacar que en muchos casos la
distincion entre diferentes mecanismos de herencia es ambigua.

Una estrategia estadistica construida con el fin de conocer 1a ubicacion del
gen o de los genes responsables de una enfermedad es la que se conoce como
analisis de ligamiento genético. Esta estrategia ha sido utilizada ampliamente

y con gran exito en el estudio de enfermedades monogénicas.

2.2. Analisis de ligamiento génetico

El analisis de ligamiento genético tiene como objetivo inferir la posicién
del gen ¢ de los genes responsables de una enfermedad relativa a uno o varios
marcadores genéticos.

En las iltimas décadas se han desarrollado varios métodos estadisticos
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alrededor del mismo objetivo. Uno de los picneros fue el método propues-
to por Morton {1955}, cuyo fundamento tedrico descansa sobre el concepto
biolégico de entrecruzamiento.

Durante la meiosis, los cromosomas homoélogoes 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 combinacidon de su cromosoma materno y
paterno. Se asume que si dos loci estan cerca uno del otro, la probabilidad de
que ocurra un entrecruzamiento entre ellos es pequena, y entre mayor sea la
distancia entre ellos, mayor serd la probabilidad de observar un entrecruza-
miento. De esta forma, la distancia genética entre dos loci en un cromosoma,
se define como el nimero esperado de entrecruzamientos que ocurre entre
ellos. La unidad en la que se mide esta distancia se conoce como Morgan.

Por otro lado, cuando los entrecruzamientos no ccurren 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 regioén cercana se dice que hay interferencia genética.

No es posible identificar de manera directa el niimero de enfrecruzamien-

tos que ocurrieron entre dos loci, por lo que se introduce un concepto adicio-
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nal llamado recombinacién. Se dice que se observa una recombinacién cuando
ocurre un nimero impar de entrecruzamientos entre estos dos loci.

La probabilidad de observar una recombinacién entre dos loci se conoce
como fraccién de recombinacién v se denota con la letra griega #. Para lo-
ci lejanos uno del otro se espera una proporcion equivalente de individuos
recombinantes ¥ no recombinantes en una familia, es decir, # = 1/2. Sin
embargo, cuando estos estan cerca se espera que los alelos de los dos loci se-
greguen juntos de generacién en generacién. Este fenémeno se conoce como
ligamiento genético; en este caso § < 1/2.

Con el fin de estimar la fraccién de recombinacién entre dos loci, Morton
(1955) estableci6, para cierto tipo de familias de dos generaciones, las bases

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

Antecedentes estadisticos

3.1. Analisis de ligamiento génetico

3.1.1. Enfoque frecuentista

De manera general, el proceso que sigue la estadistica clasica o frecuen-
tista para hacer inferencia sobre un parametro de interés se puede resumir en
los siguientes puntos. Considere como ejemplo que el parametro de interés es
8, que representa a la fraccién de recombinacién 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 hipétesis sobre el posible valor del parame-

tro, por ejemplo, la hipétesis de no-ligamiento (8 = 1/2).

2. Se construye un modelo de probabilidad para las observaciones dado
el valor del parametro, p(r|f). El modelo se construye de tal forma
que sea compatible con las caracteristicas del fenémeno estudiado, en
el sentido de que las observaciones deben satisfacer los supuestos del

modelo.

3. Se construye la funcién de verosimilitud, L{€}, que corresponde a la fun-
cién de densidad conjunta de los datos vista como funcién del parametro
de interés, y posiblemente de otros parametros. Cuando las obhservacio-
nes son independientes entonces L(#) o []i, p(z:|#}. Sin embargo, en
el caso de ligamiento genético tenemos que los individuos estan rela-
cionados entre si, ¥ por tanto las observaciones no son independientes.
Debido a esto, la expresién de la funcién de verosimilitud es diferente

(ver seccién 3.2).

4. Un estimador puntual 6ptimo del parametro serda aquel que maximice
el valor de la funcién de verosimilitud, de ahi su nombre de estimador

de maxima. verosimilitud.
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5. La estadistica de prueba es una medida que servirad como criterio para
decidir si los datos disponibles apoyan o rechazan la hipétesis. Esto se
hace cuantificando la desviacion de lo que se observa a través de los

datos respecto de lo que se espera segin la hipétesis.

6. Se rechazara la hipétesis cuando el valor de la estadistica de prueba sea
grande, esto es, la desviacién entre lo que se observa y lo que se espera

es grande.

7. El valor de la estadistica de prueba sera grande si la probabilidad de
que se presente una desviacién como la observada o mayor es pequena,
por ejemnplo 0.05 6 0.01. A esta probabilidad se le conoce como nivel
de significancia. En otras palabras, el nivel de significancia proporciona
una medida de error asoclada a la decisién de no rechazar la hipdtesis

cuando ésta es cierta.

En resumen, el enfoque frecuentista descansa iinicamente en la evidencia
proporcionada por los datos para hacer inferencia sobre el parametro de
interés.

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

enfoque frecuentista, donde el pardmetro sobre el que se desea hacer infe-
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rencias es la fraccién de recombinacién. Este método asume que las obser-
vaciones provienen de modelos de probabilidad que dependen de la fraccién
de recombinacién, &, asi como de parametros tales como la penetrancia ¥
las frecuencias alélicas de los marcadores en la poblacién de estudio. En este
tipo de andlisis, la construccién de la funcién de verosimilitud requiere de
la especificacién del mecanismo de herencia de la enfermedad; por lo tanto,
es aplicable principalmente a enfernedades monogénicas o Mendelianas. Por
esta razon, a este método también se le conoce como andlisis de ligamiento
“paramétrico”.

Siguiendo los pasos descritos previamente, se desea probar la hipdtesis
nula de no-ligamiento, i.e. Hy : § = 1/2, contra la hipétesis alternativa de
ligamiento, i.e. H; : # < 1/2. El lod score, denotado por Z(#), corresponde
a una versién modificada del cociente de verosimilitudes, donde L(#) es la
funcién de verosimilitud correspondiente a la familia y el parametro de interés

es la fraccién de recombinacién 8,

L(8)

zZ{8) = IOgmL(l/2)'
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Para m familias independientes, el lod score global tendra la siguiente
forma,
20)=Y 2(6),
i=1
donde Z;(#) es el lod score para la i-ésima familia.

Es comun rechazar Hy cuando Z,,.; > 3 ¥ Zae = 2 para loci autosdmicos
v sexuales, respectivamente, donde Z,,,. = mazrsZ(#). Estos valores fueron
propuestos originalmente por Morton {1955).

Con base en la teoria del cociente de verosimilitudes, bajo la hipdtesis
nula de no-ligamiento, la distribucién aproximada de 4.6 X Z,,,, €s una ji-
cuadrada con 1 grado de libertad, es decir 4.6 X Z,.. ~ x3, ¥ por lo tanto el
nivel de significancia asociado a los valores Zp0: 2 3 ¥ Znar = 2es 0.0001 y
0.001, respectivamente, (Ott, 1999).

La descripcién anterior corresponde a la versién actual del método de
lod score. Esta difiere ligeramente del método propuesto originalmente por
Morton (1955). El método sugerido por este autor consiste en recolectar
familias secuencialmente mientras log1p B < Z(8) < logigA, donde A y B son
constantes que determinan las propiedades de la prueba. Para una prueba
con nivel de significancia o y poder 1 — 3, Morton sugirié aproximar los

valores de A y B a través de 1—;§ v T%Zv respectivamente. Para a = 0.001 y
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# = 0.99, se tiene que A = % v B~ §, por lo tanto A = 1000 y B ~ 0.01.
De esta forma, la recoleccién de familias termina una vez que el valor de lod
score es mayor o igual a 3 (log101000), o menor o igual a -2 (logp0.01). En
el primer caso se rechaza la hipétesis nula de no-ligamiento ¥ en el segundo
caso se acepta.

Cuando el tamano de la familia incrementa, en conjunto con el nimero
de marcadores genéticos, obtener la expresién de L(#) v calcularla, se vuelve
una tarea complicada (ver seccidén 3.2). La dificultad radica en que la fraccién
de recombinacién especifica probabilidades de transmisién correspondientes
a los genotipos de los individuos mientras que la informacién disponible de
cada uno de ellos es su fenotipo.

Cabe destacar también que en el método de lod score el parametro de
interés es yinicamente la fraccién de recombinacién. Otros parametros 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 interpretacion sub-

jetiva de la probabilidad, es decir, como una medida de incertidumbre. En
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vista de esto, considera al valor del parametro 8 como una variable aleatoria
con funcién de densidad de probabilidad, p(#). Esta dltima se conoce como
distribucidn inicial. A través de la distribucién inicial, el investigador puede
incorporar conocimiento previo sobre el valor del pardmetro, o en condiciones
donde no se tiene ese conocimiento previo, se puede utilizar una distribucién
inicial que refleje la ausencia del mismo, por ejemplo una distribuciéon uni-
forme. Una vez que la muestra esta disponible, el objetivo es actualizar la
distribucién inicial con la informacién contenida en la misma, a través de la
funcién de verosimilitud. Recuerde que esta funcién corresponde a la funcién
de probabilidad conjunta de los datos, p(z|#), vista como una funcién del
parametro de interés, v posiblemente de otros parametros. De esta mane-
ra se obtiene la distribucién actualizada del parametro o distribucién final,
p(f|z}. Esto es posible gracias al Teorema de Bayes, que tiene la siguiente

forma,

p(zl6)p(6)

p(Blz) = (@)

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

cién que no depende del parametro de interés, obteniendo

p{6lz) o p(z|0)p(6).

La probabilidad de la hipdtesis de ligamiento {Hy ) se evalia de la si-
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guiente manera,

PH)=P0<8<1/2)= f p(0|x) d8.

0<8<1/2

Evidencia de ligamiento significativa bajo este contexto equivaldria a ob-
tener una probabilidad alta para Hy, por ejemplo P{H) = 0.95.

Pasar del caso unidimensional, de un solo parametro, al caso multidimen-
sional donde hay dos o mas pardmetros, no requiere de nueva teoria. Suponga
que ahora tenemos un vector 8 = (¢, 6, ..., 0;) de pardmetros sobre los que
se desea hacer inferencias. En este caso es necesario especificar una distribu-
cién inicial conjunta, p(€), que combinada con la funcidén de verosimilitud,
p(z|6), via el teorema de Bayes, da lugar a la distribucién final conjunta,
p(f|z).

Si se desea hacer inferencias sobre un parametro en particular, enton-
ces utilizando la distribucién final conjunta se obtiene la distribucién final

marginal de dicho parametro, de la siguiente manera,

p(91|.1:)=/92... ) f{6]z)dbs ... dby.

En resumen, el enfoque Bayesiano utiliza !la combinacién de informa-
cién previa proporcionada por el investigador y la evidencia muestral. Smith
(1959) fue el primero en utilizar un enfoque Bayesiano en el problema de

25




analisis de ligamiento genético. A partir de entonces varios autores han he-
cho contribuciones al respecto, incluyendo Thomas y Cortessis (1992}, Hauser
v Boehnke {1993) y Thomas et al. (1997). Una comparacién de ambos en-
foques dentro del contexto de analisis de ligamiento genético la proporciona
Vieland {1998).

Particularmente, el trabajo de Thomas y Cortessis utiliza un enfoque Ba-
yesiano para hacer un andlsis de ligamiento de dos puntos, es decir, infiere la
posicién del locus de la enfermedad relativa a un solo marcador, que en este
caso es bialélico. A diferencia del método de lod score, la propuesta de estos
autores incluye no solo la fraccién de recombinacién como parametro desco-
nocido sino también parametros tales como la penetrancia, las frecuencias
alélicas y los genotipos de los individuos. Especificamente, utilizan méto-
dos de Monte Carlo via cadenas de Markov, particularmente el muestrec de
Gibbs. Una. introduccién a estas técnicas se presenta méas adelante en este
mismo capitulo. Una descripcién detallada del esquema propuesto por estos
autores se puede encontrar en el capitulo 5, donde se extiende este algoritmo

con e} fin de permitir un marcador multialélico.
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3.2. Funcion de verosimilitud

3.2.1. Definicién

Denotemos como z = {x,Z3,...,Z,} al conjunto de fenotipos de n in-
dividuos en una familia. La funcién de verosimilitud, L{#), corresponde a la
funcién de probabilidad conjunta de los fenotipos de los individuos escrita
como funcidn de la fraccién de recombinacién (8), la penetrancia (A) y las fre-
cuencias alélicas (f), es decir L(8) = pe{z1,22,...,2,) donde © = (8. A, f).
Ahora considere g = {¢1, 92, - ., gn} como el conjunto de posibles genotipos.
Utilizando la regla de la probabilidad total, la funcién de verosimilitud se

puede escribir como

pel(®1, T2, .. Tp) = (3.1)

Y3 pel@nza, -, Enlgr oy, 90)PO(G1, 92, - Gn)-
g1 g2 On

Es decir, es una suma ponderada sobre todos los posible genotipos con-
sistentes con el fenotipo de los individuos. Cada término de esta expresion se
compone de dos factores, la. penetrancia, que corresponde a la probabilidad
de los fenotipos dada una configuracién de genotipos, v la probabilidad de di-
cha configuracién. 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 tanto

pe(Il: T2, ... 1$n|glvg'2! s 191’1) = Hpe(i'»'ilg:')- (32)

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

descomponer de la siguiente manera

polg1,92, -, 9n) = palgr) [ [ Pelailgr, - gi1). (33)

i=2

Los elementos en el producto en la expresién 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 pg(g;},
ya que este no depende de los genotipos de otros individuos; y para los
individuos no-fundadores {que si tienen padres en la familia) corresponde
a la probabilidad de su genotipo dado el genotipo de sus padres, es decir
Pe(gi|gp;, gas,), donde los subindices F; y M; hacen referencia al padre y a la
madre del individuo i, respectivamente.

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

COmo:

n i nf
pe(T1, T2, .., Tn) = Z Z - Z HPe(Ii|gi) Hpe(gj) HPe(QHQP“QMk)-
N @ gn 1 i k

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

penden del tipo de variable elegida para representar a la enfermedad, ya sea
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como variable dicotémica {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 ltimo, el escenario mas sencillo
puede ser un gen dominante ¢ recesivo, v el escenario mas complejo puede
ser varios genes con una contribucién menor interactuando entre ellos y con
el medio ambiente. Con respecto al segundo términe, generalmente se asume
que los genotipos de los fundadores estan en equilibrio de Hardy-Weinberg,
y por lo tanto su frecuencia depende tnicamente de la distribucién de las
frecuencias alélicas en la poblacién. Si este ltimo supuesto no es vélido, una
alternativa es incluir un parametro conocido como coeficiente de consangui-
nidad, (Weir, 1996)}. Por iiltimo, el tercer término integra el pardmetro de
mayor interés, la fraccién de recombinacién.

Para dos loci bialélicos, una familia pequena e informacién completa de
todos los individuos, evaluar manualmente la funcién de vercosimilitud es una
tarea tediosa pero posible. Sin embargo, cuando el tamano y la complejidad
de la familia aumenta, en conjunto con el niimero de loci, y adicionalmente se
cuenta con informacién faltante, evaluar dicha funcién requiere de algoritmos
que realicen esta tarea de manera eficiente. Por esta razdn, en las tltimas

décadas se ha invertido mucho esfuerzo en buscar estrategias con este fin. A



la fecha hay dos algoritmos principales para esto, uno propuesto por Elston

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

3.2.2. Algoritmo Elston-Stewart

Elston y Stewart (1971} proporcionaron un algoritmo para evaluar recur-
sivamente la funcién de verosimilitud para diferentes escenarios, un locus,
varios loci no ligados, dos loci ligados, entre otros. Este algoritmo, conocido
como peeling, permite utilizar familias de multiples generaciones con estruc-
turas simples (donde el irbol inicia con una pareja fundadora), v no permite
consanguinidad en las familias. Suponga que los individuos estan ordenados
de tal forma que los padres anteceden a los hijos. La siguiente representacion
de la ecuacién 3.2 se puede encontrar en Ott (1974) v ejemplifica de manera

explicita la propuesta de Elston y Stewart,

Pe(i'lal"z: s JI"ﬂ) =

ZPe(Il |91)pe(g1l") Z pe(za|ga)pelgel) - . Z Po(Znlgn)pe(gsl-)

donde pg(g;|) corresponde a pg(g;) cuando se trata de un fundador y a
polgilgr,, gas;) 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 generacién mas reciente. Para cada familia
nuclear primero se obtiene la verosimilitud de los hijos y €l resultado se anexa
al calculo de la verosimilitud de los padres, donde el Ultime padre procesado
sera aquel que conecta a la familia nuclear con el resto de la familia.

Ott (1974) extendié este algoritmo para considerar estructuras de fami-
lias ligeramente méas generales, sin consanguinidad, ¥ lo implementé en un
programa llamado LIPED. Sin embargo, el caso aplicable a cualquier estruc-
tura de familia que incluya varios casos de consanguinidad fue resuelto por
Cannings et al. (1978).

El programa LIPED realiza un anélisis de ligamiento genético de dos
puntos, es decir, infiere la posicién del locus de la enfermedad relativa a
un solo marcador. Basados en las mismas ideas, la extension para el caso de
marcadores miiltiples fue propuesta por Lathrop et al. (1984) e implementada
en un programa ilamado LINKAGE.

A la fecha, el programa mas flexible disponible es FASTLINK (Cotting-
ham et al. 1993}, el cual es simplemente una versién acelerada del programa
LINKAGE, que puede manejar estructuras de familias con casos de consa-
guinidad, v es posible realizar un analisis de dos y multiples puntos.

Un programa que supera en velocidad a FASTLINK es VITESSE (O'Connell
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y Weeks, 1995). Lo que hace que este programa sea mas rapido es que tiene
una forma més eficiente de representar los genotipos de miiltiples loci, v adi-
cionalmente recodifica los genotipos de los individuos en conjuntos de alelos
transmitidos y no-transmitidos.

El problema principal del algoritmo Elston-Stewart es el ntimero de posi-
bles genotipos que pueden ser asignados a los individuos. Por ejemplo, para
dos loci bialélicos, es posible formar / = 4 haplotipos, ¥ por lo tanto cada in-
dividuo tiene H{H +1)/2 = 10 posibles genotipos, es decir, para n individuos
se tienen 10" posibles configuraciones de genotipos. Por esta razdn, los progra-
mas existentes basados en este algoritmo permiten un nimero considerable

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

3.2.3. Algoritmo Lander-Green

Un algoritmo con la caracteristica contraria a la que posee el algoritmo
Elston-Stewart, es decir, que permite un numero considerable de marcadores
pero el niimero de individuos es limitado, es el propuesto por Lander y Green
(1987). La estrategia utilizada por estos autores es la aplicacién del algoritmo
esperanza-maximizacién {EM), (Dempster et al. 1977).

Los supuestos principales del algoritmo Lander-Green es que los marcado-
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res estan ordenados correctamente y que no hay interferencia genética. Para
[loci, My, Ms, ..., M, el objetivo es encontrar el vector 8 = (8;,0,,...,8,.4)
que maximiza la probabilidad de observar los datos disponibles, donde 6;
corresponde a la fraccién de recombinacién entre los loci adyacentes M; y
M;i., v se utiliza el algoritmo EM para encontrar el vector & que tiene esa
caracteristica. De manera general, el algoritmo EM, para un vector inicial
cualquiera de 8* = (#},63,...,6;_,), itera consecutivamente entre el paso que
calcula el nitmero esperado de recombinaciones y no recombinaciones en ca-
da intervalo con base en el vector 6* (esperanza) v, el paso que maximiza
y actualiza el vector # basado en los valores esperados del paso anterior
(maximizacién), hasta que los valores del vector 6* se estabilizan.

El paso complicado es el de la esperanza, vy aqui los autores sugieren utili-
zar vectores de segregacién. Para el locus M; y nf individuos no-fundadores,
sea V; = (Vi;, Va5, .., Vinj) un vector de segregacién, donde cada una de las
entradas corresponde a cada una de las meiosis (m = 2nf), y contiene una
variable indicadora binaria que toma el valor de (} 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 V;; # Vi;11 (por ejemplo, Vi; = 1y
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Vijj1 = 0} es §;, parat = 1,2,...,m y j = 1,2,...,L Con base en esto,
los autores proponen una cadena de Markov oculta con una probabilidad de
transicién que depende justamente del pardmetro &;, con el fin de obtener la
distribucion de probabilidad de todas las posibles configuraciones del vector
Vj}, dado los datos disponibles, y de esta manera obtener el nimero esperado
de recombinaciones en cada intervalo consecutivamente.

Kruglvak et al. (1996) proponen algunas mejoras al modelo de Markov
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 mas populares entre todos los programas de ligamiento genético de
distribucién gratuita disponibles. Sin embargo, dado que tiene como base
el algoritmo Lander-Green, el programa GENEHUNTER esta limitado a un
niimero reducido de individuos, aproximadamente 18, mientras que el niimero
de marcadores que puede manejar es considerablemente alto.

Se han propuesto diversas estrategias para optimizar los algoritmos Elston-
Stewart y Lander-Green, que se han incorporado en las versiones mas recien-
tes de los programas disponibles, sin embargo, las limitaciones de eada uno
se mantienen a pesar de todos los esfuerzos. Hasta el dia de hoy, estos siguen

siendo los dos algoritmos principales para realizar un andlisis de ligamiento
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genético basado en la fraccién de recombinacién y donde el resultado que se

obtiene es exacto.

3.2.4. Métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov

(MCMC)

En los casos en donde el mimerc de marcadores y/o individuos excede el
limite de cada uno de los algoritmos discutidos previamente, la alternativa
es utilizar lo que se conoce como métodos de Monte Carlo via cadenas de
Markov (MCMC), (Gilks et al. 1996).

Como se vio en la seccién de enfoque Bayesiano {3.1.2), evaluar la hipdte-

sis de ligamiento requiere de calcular la integral,

PO0<E<1/2)= [ p(0|x) df

0<8<1/2
Sin embargo, en ocasiones no es posible realizar este cdlculo de manera
analitica, v por lo tanto es necesario recurrir a una herramienta numérica,
entre las que se encuentra el método de Monte Carlo.
El principio del método de Monte Carlo consiste en escribir la integral
como un valor esperado. Recuerde que el valor esperado de una variable

aleatoria X es el promedio de X y esta dado por:
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E(X)= Z-:cp(-:c) si X es discreta ; o

E(X) =/ zf(z)dr si X es continua,

donde p{z) y f(z) son las funciones de probabilidad v de densidad de pro-
babilidad, respectivamente.
Considere que se desea calcular una integral que tiene, de manera general,

la siguiente forma,
I'= ff(t) dz.

Note que [ se puede escribir como,

- [

donde a s{z} se le conoce como distribucién de muestreo por importancia.
Si ahora generamos una muestra X;, Xo,..., X5 de s(z) entonces pode-

mos aproximar la integral I a través de
l\f
s 1 flzi)
I=—
N ; S(S‘St')

La precisién de T dependerd del tamano de la muestra ¥ y de la distri-

bucién de muestreo s(z). Esta iltima generalmente se elige de manera que
sea facil de sirnular y que tenga una forma similar a f{z), lo cual no siempre
es factible. Esta técnica se le conoce como muestreo por importancia.
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Sin embargo, cuando la funcién que se desea integrar es multidimensio-
nal una mejor estrategia es utilizar una cadena de Markov apropiada cuyva
distribucién de equilibrio sea la distribucion de interés, que en este caso lla-
maremos 7(z), y de esta manera aproximar algunas caracteristicas de dicha
distribucién, o estimar el valor esperado de una funcién f(z) con respecto
a la distribucién w{z}. A este técnica se le conoce como métodos de Monte
Carlo via cadenas de Markov y se abrevia MCMC por sus siglas en inglés.

En otras palabras, la idea es generar XV, X X® . una cadena
de Markov homogénea en el tiempo, irreducible v aperiédica con espacio de

estados finito A y distribucién de equilibrio #{z}. Entonces, conforme t — oo,
(i) X® 4 X, donde X ~ 7{z);
1 ¢ .
(i) 1 30 F(X) - B, [£(X)].
i=1

En el inciso (i}, el término EX representa convergencia en distribucion
y la expresién X ~ w(z) indica que la distribucién de X es w(zx), (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 aperiddica.

Dos de los algoritmos para generar cadenas de Markov son el algoritmo de

Metropolis-Hastings (Metropolis et al. 1953; Hastings, 1970} y el muestreo
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de Gibbs (Geman v Geman, 1984). A continuacién se presenta una breve

introduccién del mecanismo general de cada uno de estos algoritmos.

3.2.4.1. Algoritmo de Metropolis-Hastings

Este algoritmo construye una cadena de Markov definiendo probabilida-
des de transicién de X = z al siguiente estado de la cadena, X¢+1} de la
siguiente manera:

Sea g(z,z*) una distribucién de transicién (arbitraria), se define

a(z,77) Zmin{l M}

" m{x)g(z,7¥)
Entonces, dado un valor inicial X® = z° cualquiera, el valor X®*1) en

la t-éstma iteracion se obtiene a través de los siguientes pasos,
1. generar una observacién z* utilizando g¢(z, z*);

2. generar una observacién u utilizando una distribucién uniforme en el

intervalo (0,1);

3. siu < a(z, z*), se acepta z*, es decir X+ = z*; en caso contrario, se

rechaza z* y por lo tanto X1} = £



3.2.4.2. Muestreo de Gibbs

Al igual que el algoritmo de Metropolis-Hastings, ¢! muestreo de Gibbs

permite simular una cadena de Markov X, X® . con distribucién de
equilibrio multidimensional #w(z} = n{z1, z2,. .., Ty )-
Sea © = (z1,%9,...,%x} un vector de k variables, y sea z_; el vector

que contiene a todos los elementos de z excluyendo al elemento z;, es decir
z_; ={x1,...,Zi1,Tiy1,. .., Tx). Ahora suponga que las distribuciones con-
dicionales completas, n{zr;|z_;}, de cada uno de los componentes x; dado los
valores del resto de los componentes z_;, estan disponibles para muestreo.
En otras palabras, es posible generar observaciones de estas distribuciones
condicionales completas.

e,

El algoritmo procede como sigue, sean z'? = (:cgu), .,3;23)) valores

iniciales arbitrarios,

genera Igl) utilizando fr($1|z.g0), .. ,ggi‘)));

genera IS) utilizando ﬂ(IgliB%l),;rgO), e -J;g'));

(1)

genera 5’ utilizando ?r($3|:c§1) (1 L0 5'5;(:0));

s Tg 3Ty yeen,

genera z,(cl) utilizando rr(:sk|z(_1,)= :
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En este punto una iteracién queda completa, después de ¢ iteraciones se

tiene (J:%”, :cg), . ,-J:S)). Entonces, conforme £ — oo

(Xl(t)]Xg(t}; o jX;{:}) £, (X1, Xa, ..., Xg) ~ 7z, 20, .., Ts).

3.2.4.3. Anélisis de ligamiento genético via MCMC

Como vimos en las secciones anteriores, los métodos de Monte Carlo via
cadenas de Markov son algoritmos para generar muestras de una distribucién
de interés, con el fin de conocer caracteristicas de la misma tal como el
valor esperado de una funcién con respecto a dicha distribucién. En el caso
particular del andlisis de ligamiento genético, un punto fundamental que
no se puede resolver ni con el algoritmo Elston-Stewart ni con el algoritmo
Lander-Green es la evaluacién de la funcidn de verosimilitud para un niimero
arbitrario de marcadores e individuos.

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

L(8) = pe(z) = ) _ polzlg)pely) = E(pe(z|g))

donde z = {$1)$23"'}Iﬂ} Yg= {91192:--‘3971}-
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Poniendo el andlisis de ligamiento genético en el contexto de los métodos
de Monte Carlo via cadenas de Markov, la idea es generar GV, G2 G®
una. cadena de Markov homogénea en el tiempo, irreducible v aperiédica
con espacio de estados finito A y distribucién de equilibrio pg(g), donde
G = (G*,GE ... ,G*) es una configuracién de genotipos para todos los
miembros de la familia. En la t-ésima iteracién, sea G = g'¥ entonces

conforme ¢ — o0,

(i) g9 % g, donde g ~ po(g)

(i) = 3" po(zlg™) — E(po(zls))

i=1

En otras palabras, si podemos generar una muestra suficientemente gran-
de de configuraciones de genotipos provenientes de la distribucién pg(g)
(ecuacién 3.3), entonces sera posible estimar la funcién de verosimititud, ob-
teniendo pe(z|g'®) (ecuacién 3.2) para cada una de estas configuraciones y

calculando su promedio, es decir
1 t
T == § (8
L(#) = t 2 pe(z|g™)

Una manera de generar genotipos para todos los miembros de una fa-

milia. es a través del algoritmo conocido como gene-dropping propuesto por
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MacCluer et al. (1986}. Este algoritmo asigna genotipos a todos los indivi-
duos fundadores de acuerdo a las frecuencias alélicas v segrega alelos de los
padres a los hijos de acuerdo a las leyes de Mendel. El problema con este
procedimiento es que la gran mayoria de las configuraciones generadas seran
incompatibles con el fenotipo de los individuos, es decir pe(z|g*) = 0.

Por otro lado, Lange y Matthysse (1989) utilizan el algoritmo de Metro-
polis para realizar una caminata aleatoria sobre el espacic de configuraciones
de genotipos, a los que llaman estados de descendencia genética {genetic des-
cent states}. Estos autores proponen cuatro reglas de transicién para saltar
de una configuracién a otra, modificando el genotipo de varios individuos
simultdneamente en cada transicion.

Para un locus bialélico, Lange y Matthysse {(1989) demuestran que todas
las configuracién compatibles (o legales) se comunican entre si, es decir, da-
do una configuracién inicial legal, cualquier otra configuracién 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 locus 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

42



la que se presenta en la Figura 3.1. Esta familia consta de 4 individuos,
dos fundadores y dos no-fundadores. Suponga que el genotipo de los padres
no esti disponible y el genotipo de los hijos es conocido. La Figura 3.1.a
corresponde 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.

[H-@ " [0

olib 3 @

AA B AA BC

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
3yd4es AA y AB, respectivamente, es decir g3 = AA y g4 = AB. Note
que el genotipo de los hijos permite determinar los posibles genotipos de los
padres, es decir g1 € {AA, AB} v g2 € {AA, AB}. El espacio de posibles
configuraciones de genotipos compatibles consta de tres elementos, (g =

AA, g2 = AB,g3 = AA, g4 = AB), (g1 = AB, 9o = AB, g3 = AA, g4 = AB)
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vi{gg = AB,gy = AA, g3 = AA, gy = 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 iteracion.

Considere ahora la Figura 3.1.b. De la misma manera que en €l caso an-
terior, el genotipo de los hijos, g3 = A4 v g4 = BC, permite determinar los
posibles genotipos de los padres, g1 € {AB, AC} v g» € {AB, AC}. En este
caso, el espacio de posibles configuraciones de genotipos compatibles consta
de tinicamente dos elementos, (g7 = AB,g, = AC,g3 = AA,g4 = BC) ¥
(g1 = AC, g = AB,g3 = AA, g4 = BC). Observe que, en este caso, no es
posible pasar de una configuracién a la otra modificando el genotipo de sola-
mente uno de los padres, ya que inevitablemente llegamos una configuracién
incompatible.

Por otro lado, Sheehan y Thomas (1993) proporcionan un algoritmo pa-
ra actualizar los genotipos, individuo por individue, utilizando el muestreo
de Gibbs. Dada una configuracién inicial de genctipos compatible, en la k-
ésima iteracién se selecciona al individuo ¢ al azar, y se calcula p(G; =
glg—i,z) = p(G; = g]ggf),z,—) para todos los posibles genotipos ¢, donde
g—; es el vector de genotipos de todos los individuos excepto el genotipo

del individuo ¢, y gs, corresponde al vector de genotipos de los vecinos in-
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mediatos al individuo ¢ (padres, esposos e hijos). Utilizando esta distribu-

cién de probabilidad se obtiene GEHI) = ngl) y se actualiza el vector
g+ = (ggk):gg:)] - ’QEHU’ . :g,(f))_ La k-ésima iteracién termina cuan-

do se ha actualizado el genotipo de todos los individuos.

Estos autores demuestran que para un locus con un niimero arbitrario
de alelos es posible construir una cadena de Markov irreducible si se tiene
una penetrancia positiva para todos los fenotipos z v genotipos g. Por lo
tanto, Sheehan y Thomas (1993) sugieren asignar una probabilidad pequena
positiva, 7, a las penetrancias que bajo del modelo genético son iguales a

cero, es decir

o (alg) = plzlg) st p(zlg) >0

¥ si p(z|g)=0

y rechazar aquellas configuraciones que son inconsistentes con el fenotipo de
los individuos.

En teoria esta propuesta efectivamente resuelve el problema de la falta
de irreducibilidad. Sin embargo, en la practica no es una estrategia eficiente,
va que valores muy pequefos de < provocan una mala comunicacion entre
configuraciones, en el sentido de que aquellas configuraciones que no se comu-

nicaban entre si, ahora la probabilidad de pasar de una a otra es positiva pero
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muy pequena. Por otro lado, para valores de 4 no tan pequenos se presenta
una tasa de rechazo alta; por ejemplo, en la aplicacién que proporcionan los
autores, para un valor de v = 0.05 la tasa de rechazo es del 99.11 %. Sin em-
bargo, ellos argumentan que una tasa de rechazo alta disminuye la correlacion
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 tinica-
mente 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 entre si. Estos subconjuntos se les
llama islas. Adicionalmente, proponen correr cadenas de Markov acopladas
donde en cada una utiliza el algoritmo de Metropolis acelerado.

Brevemente, ¢l algoritmo de Metropolis para cadenas de Markov acopla-
das es una estrategia que se utiliza para alcanzar irreducibilidad. Considere
el caso mas sencillo, dos muestrecs de Gibbs actuando en paralelo, uno de
ellos esta restringido a los parametros del modelo, mientras que el otro tiene
parametros relajados, especificados de tal forma que garantizan irreducibili-
da. Periédicamente, 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 sclucién a este problema es aumentar la velocidad
de convergencia usando el algoritmo de Metropolis acelerado.

Desde el punto de vista tedrico, la solucién de Lin et al. (1993) es mds
eficiente que la de Sheehan y Thomas {1993), sin embargo, en la prictica
es necesario definir el niimero de cadenas y asi como el factor de acelera-
cién (temperatura) de cada una de ellas para cada problema en particular.
Ademés, cuando el nimero de alelos aumenta, aumenta también el nimero
de puentes necesarios para asegurar que todas las islas estdn conectadas, y
por lo tanto este algoritmo se vuelve impractico. Derivado de lo anterior, Lin
et al. (1994} propone identificar primero todas las islas y construir puentes
especificos basados en individuos clave, esto con el fin de disminuir ain mas
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 generacion

mas 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 unicamente un padre no tiene genotipo, utilice la informacién
de los hijos ¥ conyuge para inferir el genotipo de este individuo, y

verifique si existe consistencia con otros miembros ya procesados;

c¢) si ambos padres tienen genotipo continue con la siguiente familia

muclear.

3. Almacene la informacién de la secuencia en la que fueron procesada las
familias nucleares, el niimero de islas, asi 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 automatica,
sino es simplemente un procedimiento para maniobrar con la familia de tal
forma que la busqueda de las islas sea mas organizada.

Posteriormente, Lin {1995) propone un esquema de muestreo para cons-
truir una cadena de Markov irreducible saltando entre islas, evitando del

todo pasar por configuraciones inconsistentes. Para esto es necesario tener
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identificadas las islas de antemano. Finalmente, Lin (1996}, lo extiende al
caso de marcadores miltiples.

Por su parte, Jensen y Sheehan {1998) argumentan que €l algoritmo pro-
puesto por Lin et al. {1994} no es capaz de identificar las islas para cualquier
locus polimérfico en cualquier estructura de familia. Para respaldar su ar-
gumento proporcionan diferentes contraejemplos y concluyen diciendo que
el principal problema con el algoritmo que identifica las islas es considerar
que las islas solamente son creadas por los genotipos de los hijos donde los
genotipos de los padres son desconocidos.

Por otro lado, Thompson (1994) sugiere una estrategia completamen-
te distinta utilizando los vectores de segregacién introducidos por Lander y
Green (1987). Recuerde que V;; es una variable binaria que toma el valor de
0 6 1 para indicar que la meiosis ¢ en el locus 7 recibié el alelo materno o
paterno, respectivamente, de su padre (madre). Esta autora propone utilizar
el algoritmo de Metropolis para obtener muestras de V = {V};}, seleccio-
nando ¢ y j al azar, modificando V;; de 0 a 1 o de 1 a 0, segin sea el caso,
para obtener V* = v* y, aceptando o rechazando el cambio de acuerdo a la

siguiente probabilidad,

. {1’ pe(zlv")pe(vt) } _ (3.4)

pe{z|v)pe(v)
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Note que la propuesta modifica unicamente el estatus de recombina-
cién/no-recombinacién en los dos intervalos adyacentes al locus j y la proba-
bilidad condicional de los fenotipos en el locus j. Por lo tanto, la probabilidad

anterior se puede escribir como:

* ijl Ty
a = min Lpe(fﬁﬂv_,-) ( i ) ( b ) :
pelz;iv;) \1 -8, 1-6;

donde 7;_; es una variable indicadora que toma el valor de 1 6 -1 para anadir

0 remover, respectivamente, una recombinacién entre los loci 7 — 1 y 3. De
la misma manera se define la variable 7. Los componentes principales en el
término pg(z;|v;) son la penetrancia y el conjunto de todas las configuracio-
nes alélicas compatibles con v;.

Este algoritmo es mas eficiente por el simple hecho de que el espacio de
posible vectores de segregacidn, 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 algoritmo.

El trabajo de Sobel y Lange (1996) es una extensién al trabajo Lange y
Matthysse (1989) para el caso de marcadores multialélicos multiples, utilizan-
do ahora grificas de descendencia génetica (GDG, por las siglas en inglés de
genetic descent graphs) en lugar de estados 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 v la otra. Ambas pueden
verse como graficas donde cada individuo esta representado por dos nodos,
uno materno y otro paterno, y las aristas indican la segregacién 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 combinacion con los vectores
de segregacion representados en la grafica a través de las aristas, especifican

una configuracién completa de genotipos.

a. GDS b. GDG
12 2 1 2 1 12 ASB c

D
Q_?
O\\ . C{A=1B=2,0=2D=1)

 C={A=28=1C=1D=2)
® 0

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

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

(GDG).

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

fundadores compatibles con una GDG, cada una de estas configuraciones es
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una GDS, por esta razon el espacio de posibles GDG es menor que el espacio
de posibles GDS, ya que en este ultimo cada uno de los nodos esta fijo con
el valor de cada uno de los alelos 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 ultimo mueve
una sola arista en cada paso de la cadena, mientras que el primero consta de
cuatro reglas de transicién que mueven varias aristas simultaneamente. Para
garantizar irreducibilidad, Sobel y Lange (1996) proponen emplear transicio-
nes muiltiples en cada paso; particularmente ellos utilizan una distribucién
geométrica con media 2 para determinar el nimero de transiciones. En cada
paso de la cadena seleccionan al azar el niimero de transiciones, el tipo de
transicién v el locus, e igualmente aceptan o rechazan el paso de acuerdo
con el cociente de Metropolis (ecuacién 3.4}. Estos autores implementan su
algoritmo en un programa de distribucién gratuita lamado SimWalk2.

Otras propuestas motivan el uso del muestreo de Gibbs por bloques. Por
ejemplo, E.A. Thompson en colaboracién con otros autores implementan,
en un programa llamado MORGAN!, dos algoritmos, el L-sampler y el M-

sampler, los cuales hacen una actualizacion por bloques. El L-sampler, origi-

Thetp://www.stat. washington.edu/thompson/Genepi/
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nalmente desarrollado por Kong (1991), actualiza de manera conjunta todas
las meiosis, locus por locus. El M-sampler, propuesto por Thompson ¥ Heath
(1999), actualiza de manera conjunta todos los loci, meiosis por meiosis. El
programa MORGAN, en cada iteracion, selecciona uno de los dos algoritmos
con una cierta probabilidad (per 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 variables que serdn actualizadas en cada iteracion del
algoritmo. El conjunto S contiene variables miltiples asociadas con cada
individuo de la familia, por ejemplo cada una de las entradas del vector de
segregacién 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, By, By, ..., B;, y utilizan el al-
goritmo de Gibbs para actualizar consecutivamente el blogque ¢, para i =
1,2,...,p, dado el conjunto S_p,, donde S_g, contiene los elementos de S
excluyendo los elementos de B;. Estos bloques no son necesariamente dis-
juntos pero su unién debe contener a todos los elementos de S, es decir
ByUByU...UB, =S,y ademds deben cumplir con tres criterios, (1} cada

bloque debe contener el mayor nimero de variables posible; (2) todas las
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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 nimerc de variables en
cada bloque mas eficiente serda el muestreo y la convergencia sera también
mas rapida. Los autcres 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 iiltimo, 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 aplicacién que
ellos presentan, los bloques fueron diseniados 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 conjuntos de individuos, con sus correspondientes genotipos, que no co-
munican entre si, ya que debido a esto no es posible probar que su algoritmo
es irreducible en un caso general.

Por 1ltimo, Sisson (2004) proporciona un método para identificar estos

conjuntos minimos de individuos, con sus correspondientes genotipos, que
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no comunican entre si, o clases no-cormunicadoras como €l las llama. Este es
una generalizacién al trabajo de Lin et al. (1994) y utiliza como ejemplo dos
familias proporcionadas por Jensen y Sheehan (1998). Una de las limitan-
tes de este algoritmo es que puede arrojar clases no-comunicadoras vacias o

duplicadas.
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Capitulo 4

Comparacion GENEHUNTER

y SimWalk2

4.1. Planteamiento

La mayoria de las propuestas para modificar, extender o hacer mas efi-
ciente un algoritmo ya existente van acompafiadas de una implementacién en
un programa de computo, que usualmente se pone a disposicién del piiblico
interesado de manera gratuita. En la pagina de Internet que mantiene ¢l La-

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

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 ilamado
GENEHUNTER. Estos dos programas proporcionan un resultado exacto, sin
embargo, como se comentd previamente tienen limitaciones con respecto al
mimero de marcadores e individuos, respectivamente. Una alternativa que
puede manejar un nimero considerablemente grande de marcadores e in-
dividuos simultaneamente son los métodos de Monte Carlo via cadenas de
Markov. Estos métodos proporcionan un resultado aproximado aunque la
aproximacion puede ser tan precisa como se quiera. Dos de los programas
que realizan un anélisis de ligamiento genético utilizando estos métodos son
SimWalk2 y MORGAN.

En la actualidad, el programa mas utilizado es GENEHUNTER, debido
principalmente a tres factores: (1) tiene una interface amigable, (2) es muy
rapido, es decir, en pocos minutos se tiene el resultado disponible, y (3) el
niimero de marcadores permitido es considerablemente alto. Cabe destacar
que actualmente un escaneo completo del genoma humano puede contener
facilmente mas de 400 marcadores. Sin embargo, la limitacién mas impor-

tante de este programa es el nimero maximo de individuos permitido, que

a7



depende de la estructura de la familia pero que no supera 12 individuos no-
fundadores. A+n cuando el tamano de la familia excede el limite 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 nimero de individuos posible,
los autores del programa recomiendan partir manualmente a la familia en
familias méas pequenas y tratarlas como si éstas fueran independientes.

A pesar de las bondades de los métodos de Monte Carlo via cadenas
de Markov, la implementacién de estos métodos en el andlisis 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 tedrico mas profundo con el fin de especificar los pardmetros
necesarios para hacer el analisis. De los programas que utilizan métodos de
Monte Carlo via cadenas de Markov, el mdas destacado es SimWalk2. Este
programa puede manejar familias de aproximadamente 258 individuos, sin
embargo, su mayor limitacion es el tiempo de procesamiento y una interface
poco amigable, va que requiere de archivos de entrada que tienen un formato

complicado. La manera més sencilla de generar estos archivos es utilizando el



programa MEGA2 (Mukhopadhyay et al., 1999). Debido a que cada progra-
ma que se pone a disposicién del piblico en general requiere de archivos de
entrada con formatos especificos; MEGAZ2 fue creado justamente con el fin
de facilitar a los usuarios la creacién de estos archives. MEGA2 requiere de
tres archivos de entrada con un formato particular, mismos que convierte en
formatos alternativos requeridos por otros programas, entre ellos SimWalk2.

Por otro lado, la materia prima de un anélisis de ligamiento genético son
familias multigeneracionales, conocidas como pedigries. Un problema inhe-
rente es la informacién faltante debido a que algunos miembros de las genera-
ciones iniciales no estan disponibles. En algunos casos es posible determinar,
a través de un sondeo entre los familiares, el fenotipo de los individuos ausen-
tes, asi como en ocasiones es posibles inferir el genotipo de estos individuos
a través de los genotipos de otros miembros de la familia. Sin embargo, en
ia practica no se contard con informacién completa y esto inevitablemente
afectara el resultado del andlisis. A la fecha, no hay en la literatura un estudio
que investigue este problema, es decir, cémo la informacién faltante afecta el
valor de lod score.

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

vy SimWalk2, pueden arrojar resultados diferentes, encaminando a conclusio-
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nes contrarias. En este caso es necesario evaluar cuidadosamente cual resulta-
do es el mds conflable. Un ejemplo de un caso particular se presenté$ durante
el desarrollo de un proyvecto de investigacién en donde el fenotipo de interés
era hipercolesterolemia familiar. En este estudio, cuando 17 marcadores del
cromosoma 2 fueron analizados {ver Figura 4.1(a)}, los resultados de GENE-
HUNTER ¥ SimWalk2 arrojaban resultados contradictorios. Se obtuvo un
lod score de 1.2 a través de GENEHUNTER v de -4.9 a través de SimWalk2.
Fueron estos resultados en conjunto con la limitacién de GENEHUNTER
concerniente al nimero de individuos lo que motivo el trabajo del presente
capitulo.

El efecto, sobre el valor del lod score, de descartar individuos tal ¥y como
lo hace GENEHUNTER, asi como el efecto de partir a la familia en familias
independientes mas pequenias ha sido estudiado previamente por Goedken
et al. (2000). Estos autores compararon los resultados obtenidos por GENE-
HUNTER y VITESSE {O’Connell and Weeks, 1995) para seis familias reales.
E! tamano de las familias varia 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 informacion de liga-

miento cuando GENEHUNTER descarta individuos. Con respecto a dividir

60




a la familia, ellos concluyen que partir a la familia tiene un efecto negativo

mayor que descartar individuocs.

4.2. Objetivo
Este capitulo tiene como objetivo, utilizar datos simulados para:

1. Comparar los resultados de GENEHUNTER v SimWalk2 para el caso

de una familia de tamano moderado.
2. Evaluar el efecto de descartar individuos.

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

pequenas.
4. Evaluar el efecto de informacion 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 unoc de estos modelos se simularon
dos escenarios, presencia v ausencia de ligamiento entre el gen responsable

de la enfermedad, clasificada cualitativamente, ¥y un marcador.
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4.3. Metodologia

A partir de este punto GENEHUNTER y SimWalk2 serdn denominados
GH y SW2, respectivamente.

Basado en la estructura de una familia real (Figura 4.1), se simularon
genotipos para los miembros de la familia. La estructura y caracterizacion de
esta familia corresponde a una versién preliminar de la familia utilizada en un
estudio de ligamiento real {Canizales-Quinteros et al., 2003). El supuesto que
se utilizé en dicho estudio fue que el fenotipo en esta familia esta determina-
do por un sélo gen con un mecanismo de herencia autosémico dominante con
penetrancia incompleta del 30 %. Fueron considerados diecisiete marcadores
polimérficos {microsatélites) a lo largo del cromosoma 2. La familia consta
de 72 individuos distribuidos en cinco generaciones, 11 de los cuales estin
afectados con hipercolesterolemia familiar (Figura 4.1(a))}, 31 individuos con
genotipo desconocido, 22 individuos con estatus de la enfermedad desconoci-
do, v de estos iltimos, 19 tiene también genotipo desconocido. La familia que
mantiene estas mismas caracteristicas se le denomina “original” en el resto

del texto, incluyendo cuadros y figuras.
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{a) original

Figura 4.1: Familias estudiadas, donde los simbolos en negro corresponden a
individuos afectados, los simbolos en blanco corresponden a individuos sanos
y los simbolos en gris corresponden a individuos con estatus de la enfermedad
desconocido. Los individuos no disponibles para su genotipificacion estan
indicados con un asterisco. El drea sombreada incluye a los individuos que
GENEHUNTER mantiene en el analisis. Cada una de las tres familias (a-c)
se dividio en tres familias mas pequenas, las Iineas discontinuas indican para
cada una de estas tres familias los individuos que GENEHUNTER incluye

en el andlisis.
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Adicionalmente, otros dos casos fueron considerados, cada uno de los
cuales fue producido modificando una caracteristica en particular de la des-
cripeién anterior. En el primero caso se redujo la penetrancia a un 50 %.
Utilizando esta penetrancia y la misma estructura familiar, los estatus de
los individuos fueron reasignados. La familia resultante (Figura 4.1(c}} cons-
ta de 8 individuos afectados y sera denominada “baja penetrancia”. En el
segundo caso, la penetrancia del 30 % se mantiene pero se les asigna alea-
toriamente estatus de la enfermedad a los 22 individuos que no lo tenian
en el caso de la familia “original”. Como se observa en la Figura 4.1(b), la
familia resultante consta de 20 individuos afectados. A este 1ltimo caso se le
denominara “estatus conocido”.

Para cada uno de los tres casos descritos, “original”, “baja penetrancia” v
“estatus conocido”, se simularon dos modelos. El primer modelo asume que el
gen de la enfermedad no se encuentra ligado al cromosoma 2 {no-ligamiento).
El segundo modelo asume que el gen de la enfermedaqd esta ligado al marcador
14 (posicién 168.33 ¢cM) en el cromosoma 2 a una fraccién de recombinacién
de cero, es decir # = 0 (ligamiento). Ambos modelos fueron desarrollados
considerando la penetrancia correspondiente y el estatus especificado en la

Figura 4.1.



Usando las frecuencias alélicas estimadas para los diecisiete marcadores
v bajo el supuesto de equilibrio de Hardy-Weinberg, se generaron genotipos
para aquellos individuos que no tienen padres en la familia {fundadores).
Para generar genotipos de los individuos que si tienen padres en la familia,
el niimero de recombinaciones, asi como su posicién entre los marcadores fue
simulada de acuerdo a un proceso Poisson como el descrito por Terwilliger
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 iinicamente
de los individuos que GH incluye en el anélisis, 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 original de la familia se dividié en 3 subfamilias de
19, 31 y 20 individuos cada una, todos con genotipo conocido. Por 1iltimo,
en el grupo 6 se consideré la misma particién que en el grupo 5 pero en este
ultimo escenario el genotipo de 6 individuos de la primera subfamilia, 12 de
la segunda y 11 de la tercera es desconocido.

Se realizé un andlisis de ligamiento genético de multiples puntos utili-
zando los programas GENEHUNTER v.2 beta y/o SimWalk2 v.2.82. En el
Cuadro 4.1 presenta las principales caracteristicas de los 6 diferentes escena-
rios descritos y el programa utilizado en cada escenario. Con €l fin de resumir
la descripcién de cada uno de los 6 escenarios, la dltima columna del Cuadro
4.1 se proporciona la siguiente notacién: 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 v P para referirse a la familia que se dividié en familias
mas pequenas, mientras que C e I se utilizan para denofar los escenarios que
tienen informacién completa o incompleta, respectivamente. Por informacion
completa se entiende que todos los individuos de la familia tienen genotipo
conocido, mientras que por informacién incompleta se entiende que algunos

individuos tienen genotipo desconocido.



Grupo No. No. individuos | Individuos faltantes | Programa | Notacién
familias | (O, EC, BP) (0, EC, BP)
1 1 (72, 72, 72) (0, 0, 0} SW2 TC
2 1 (72, 72, 72) (31, 31, 31) SW2 TI
3 1 (18, 16, 16) (0, 0, 0) GH/SW2 DC
4 1 (18, 16, 16) (8, 8, 8) GH/SW2 DI
5 3 (45, 50, 46) {0, 0, 0) GH PC
6 3 (45, 50, 46) (14, 20, 15) GH P1

Cuadro 4.1: Descripcion de los sels grupos generados para cada uno de los
dos modelos (ligamiento y no-ligamiento), para cada una de Jas tres familias
(O: original, EC: estatus conocido y BP: baja penetrancia). Las columnas
dos, tres y cuatro indican, para cada uno de los grupos, el niimero de fami-
lias consideradas, el niimero de individuos incluidos en el andlisis, asi como
el niimero de individucs cuyo genotipo no esta disponible, respectivamen-
te. La columna cinco indica el programa utilizado en cada caso, es decir,
GENEHUNTER (GH} v/o SimWalk2 (SW2), v la wltima columna indica la

notacién utilizada tanto en el texto como en las graficas relacionadas.
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4.4. Resultados

4.4.1. Comparacion de GENEHUNTER y SimWalk2
(familia de tamano moderado)

Con el fin de comparar el resultado de GH y SW2 para el caso de una
familia de tamafioc 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 SW2, para los 17 marcadores, son
muy semejantes para el modelo de no-ligamiento. Por su parte, cuando hay
ligamiento se observa un comportamiento similar tomando en consideracion
tnicamente los valores de lod score obtenidos para la posicidon del gen de la
enfermedad, es decir, en el marcador 14. Las Figuras 4.2(a), 4.2(b), v 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 informacion faltante, comparacion de los valo-
res de lod score obtenidos a través de GH y SW2 para las tres familias de
tamarnio moderado. Los resultados correspondientes a los 17 marcadores fue-
ron utilizados en el modelo de no-ligamiento, mientras que unicamente 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 v SW2, 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 observé una diferencia
no mayor a £0.5.

La fraccién de recombinacién estimada a partir de los dos programas se
muestra en la Figura 4.3. Unicamente se presentan los escenarios donde hay
informacién incompleta. Estos valores fueron calculados a partir de la di-
ferencia, en “centiMorgans™, entre la posicién que produjo el valor de lod
score maximo y la posicién del marcador 14. Posteriormente esta diferencia
se transformé a su correspondiente fraccién de recombinacién utilizando la
funcién de mapeo correspondiente. Cormno se observa en la Figura 4.3, la dis-

tribucién 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 informacion faltan-
te, comparacién de la distribucién muestral de la fraccion de recombinacion
estimada a través de GH y SW2 para cada una de las familias de tamarno

moderado.

El Cuadro 4.2 muestra la potencia, también conocido 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 proporcién
de valores de lod score que fueron mayores o iguales a 3 en el modelo de
ligamiento. Las celdas sin valores corresponden a escenarios que no fueron
considerados. En el caso de GH no es posible utilizar la familia completa,
vy como SW2 permite realizar el analisis con la familia completa, los grupos

5y 6, es decir aquellos en donde se dividié la familia en subfamilias, no se
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corrieron con este programa.

T P D
C I C I C 1
SW2
Original 08307 | — | — (0.00]0.00
Estatus conocido | 0.82 | 043 | — | — 10.00 | 0.00
Baja penetrancia [ 0.02 | 001 | — | — | 0.00| 0.00
GH
Original — | — |0.610.48|0.00]|0.00
Estatus 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 ligamiento y cuando se dispone de informacién
completa (C) e incompleta (I), la proporcién 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 individuos (D) y la familia dividida en

familias més pequefias (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 v 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”.
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Figura 4.4: En el modelo de ligamiento y en presencia de informacion faltante,
comparacion de los valores de lod score mdximos obtenidos a través de SW2
para la familia completa, y obtenidos a través de GH para la familia donde

se descartaron individuos v la familia dividida en familias mds pequenas.

El nimero de individuos incluidos en cada una de las tres familias se
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presenta en el Cuadro 4.1. La Figura 4.4 muestra, para cada una de las tres
familias, el comportamiento de los valores maximos de lod score correspon-
diente al modelo de ligamiento para los siguientes escenarios: SW2 familia
completa (TT), GH familia dividida {PI} y GH descartando individuos (DI).
Las diferencias entre las cajas en la Figuras 4.4{a) y 4.4(b) representan el
efecto negativo de dividir a la familia o descartar individuos comparado con
el escenario que incluye a todos los individuos, cuando la enfermedad tiene
una penetrancia considerablemene alta (90 %). De estos resultados es claro
que dividir a la familia es una mejor alternativa que descartar individuos del
analisis.

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 SW2 uti-
lizando a la familia entera son maés 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 andlisis de la familia entera, se incluyen individuos
sanos no-penetrantes como consecuencia de la penetrancia baja, y son estos
individuos los que generalmente son descartados por GH cuando la familia
se excede en tamano. 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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estatus desconccido a todos los individuos sanos e incluirlos en el andlsis.

Esta estrategia se le conoce en la literatura como analisis de s6lo afectados

(affecteds-only analysis).
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Figura 4.5: En el modelo de ligamiento y en presencia de informacion faltan-
te, comparacion de la distribucion muestral de Ia fraccién de recombinacion
estimada a través de SW2 para la familia completa, y estimada a través de
GH para la familia donde se descartaron individuos y Ia familia dividida en

familias mds pequefias.

La Figura 4.5 muestra la distribucién de ia fraccién de recombinancién
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” ¥ “baja penetrancia”, mientras que en €l caso de la familia
“estatus conocido” las estimaciones producidas por SW2 utilizando a todos
los individuos son similares a los producidos por GH dividiendo la familia.
El poder de cada programa para detectar ligamiento en este contexto se

encuentra en el Cuadro 4.2.

4.4.3. Efecto de informacion faltante

Con el fin estudiar el efecto de informacién faltante sobre el valor de lod
score, se realizaron comparaciones para cada una de las familias estudiadas,
“original”, “estatus conocido” v “baja penetrancia”. El ntmero de individuos
en cada caso en particular se encuentra especificado en el Cuadro 4.1.

Para SW2, la comparaciéon se realizé entre los resultados obtenidos en el
grupo 1 {TC) y el grupo 2 (TI). La Figura 4.6{1a) y 4.6(1c) muestra que
la informacién faltante no tiene un impacto fuerte en los casos de la familia
“original” ¥ “baja penetrancia”. Sin embargo, como se puede observar en la
Figura 4.6{1b}, cuando todos los individuos faltantes tiene estatus conocido,
la informacién 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 fraccién de recombinacién (Figura 4.7(1a-c)).
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El efecto derivado de la presencia de informacién faltante se puede apre-
ctar 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 .82 a 0.43 en el caso de la
familia “estatus conocido”. Recordemos que la diferencia entre las familias
“original” v “estatus conocido” es que en la primera, 19 de los 31 individuos
que tienen informacién faltante también tiene estatus de la enfermedad des-
conocido, mientras que en la segunda fodos los individuos tiene estatus de
la enfermedad conocido. Por lo tanto, la diferencia en el efecto que tiene la
presencia de informacién faltante en estas dos familias se debe al estatus de
los individuos no disponibles. Desde el punto de vista tedrico, este fendme-
no tiene una explicacién en términos de los componentes que intervienen,
en uno y otro caso, en la funcién de verosimilitud. Si se compara el poder
para detectar ligamiento en el escenario hipotético de informacién completa
tenemos 0.83 v 0.82 para las familias “original” y “estatus conocido”, res-
pectivamente. Este ultimo resultado pudiera sugerir que los individuos con
estatus desconocido pero genotipo conocido proporcionan la misma informa-
cion de ligamiento que los individuos afectados o sanos con genotipo conocido.
Esta 1ltima observacién apoya la estrategia de asignar estatus desconocido

a todos los individuos sanos con el n de reducir el efecto adverso de los
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individuos sanos no-penetrantes en el caso de una enfermedad con baja pe-
netrancia (andlisis de sdlo afectados}. En otras palabras, los individuos con
estatus desconocido no repercuten sobre el analisis sino al contrario, pueden
ser de utilidad en situacién particulares (ver Figuras 4.6(1la-c)}.

Para GH, la comparacién se realizé entre los resultados obtenidos en el
grupo 3 (DC} y el grupo 4 (DI). Las gréficas correspondientes cbtendidas
por SW2 no se incluyeron va que son muy similares a las obtenidas por GH.
Como se observa en las Figuras 4.6{(2a-c), la informacién faltante produce
un consistente subestimacién de los valores de lod score, siendo ésta mas
pronunciada en el casc de la familia “estatus conocido™. Con respecto a las
estimaciones de la fraccién de recombinancién, la Figura 4.7(2a} y 4.7(2b)
muestra que en las familias “original” y “estaius conocido” tiene el efecto
de producir estimaciones menos precisas, mientras que en la familia “baja

penetrancia” los resultados son similares (Figura 4.7(2c)).
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80



Capitulo 5

Analisis Bayesiano de

ligamiento génetico

5.1. Planteamiento

En la actualidad, todos los programas disponibles que realizan un anali-
sis de ligamiento genético requieren de la especificacién 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 poblacion. Si los
valores de estos parametros no estan disponibles deberan ser estimados. En

la practica, las frecuencias alélicas se estiman a partir de los genotipos de los
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individuos fundadores disponibles, mientras que la penetrancia en muchos
casos se determina de manera arbitraria, lo anterior no por negligencia sino
por falta de informacién con respecto a los valores reales de este parametro.
En relacién con la frecuencia de la enfermedad en la poblacién, generalmente
se obtiene con base en experiencia clinica.

Cuando el mecanismo de herencia de la enfermedad es desconocido, al-
gunos autores utilizan lo que se conoce como “mod” score, que consiste en
obtener el valor de lod score para una gran variedad de modelos que inclu-
ven, por ejemplo, diferentes valores de penetrancia o diferentes mecanismos
de transmisién (dominante, recesivo}, y seleccionar aquel que arroja el valor
de lod score més alto. Adn cuando algunos autores han mostrado que en algu-
nas situaciones utilizar el modelo incorrecto no ocasiona una sobrevaluacién
del valor de lod score {Clerget-Dapoux et al. 1986; Greenberg, 1989; Elston,
1989), otros lo han cuestionado estudiando situaciones en donde si se presen-
ta una sobrevaluacién (Weeks et al., 1990). Hodge v Elston (1994} estudian
bajo qué condiciones es valido utilizar esta estrategia.

Un enfoque més realista consiste en suponer que, tal como la fraccién
de recombinacidn, estos factores también son parametros desconocidos, y de

esta forma también hacer inferencias sobre ellos. Para esto, desde el enfoque
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Bayvesiano, es necesario obtener la distribucion final conjunta de todos los
parametros dadas las observaciones. Recuerde que los métodos de Monte
Carlo via cadenas de Markov, en particular el muestreo de Gibbs, permite
generar muestras de una distribucién multidimensional. Entonces, utilizando
este algoritmo es posible generar muestras de la distribucidn final conjunta de
interés, y de esta manera hacer inferencias sobre cualquiera de los parametros
involucrados. Los métodos de Monte Carle via cadenas de Markov en el
contexto del analisis de ligamiento genético, ademas de ofrecer la posibilidad
de estudiar familias extensas, también ofrecen una solucién relativamente
simple a un problema complejo en el campo de la estadistica Bayesiana.

Thomas y Cortessis {1992) proponen un esquema para realizar un anélisis
Bayesiano de ligamiento genético de dos puntos, es decir, inferir la posicién
del locus de la enfermedad relativa a un s6lo marcador, donde éste es bialéli-
co. Para esto, utilizan MCMC, particularmente el muestreo de Gibbs. Los
parametros que estos autores consideran como desconocidos son la fraccion
de recombinacién, la penetrancia, las frecuencias alélicas tanto del marcador
como del locus de la enfermedad, y los genotipos de los individuos.

En un enfoque Bayesiano es posible incorporar informacion previa a través

de la distribucién inicial, lo que permite reflejar conocimiento que se tenga
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acerca del parametro. Por ejemplo, para aquellos parametros que, bajo un
enfoque frecuentista estan fijos ¥ que en la practica se estiman de manera
rudimentaria, estas estimaciones pueden ser incorporadas en la distribucién
inicial del pardmetro correspondiente. Con respecto a la fraccién de recom-
binacién, Smith {1959} asume una distribucién inicial mixta para #, es decir
p(0) = 1/22 para 6 < 1/2, y p(8) = 21/22 para & = 1/2. En otras palabras,
bajo esta distribucién inicial, la probabilidad de ligamiento entre un mar-
cador cualquiera y el locus de la enfermedad es de 0.045, v por lo tanto la
probabilidad de que no estén ligados es de 0.954.

Thomas y Cortessis (1992} consideran tinicamente el escenario de un mar-
cador bialélico, ya que s6lo en este caso estd demostrado que se cumnple la
condicién de irreducibilidad necesaria cuando se utiliza MCMC (Sheehan y
Thomas, 1993). Cuando se trata de un marcador multialélico, como se vio
en la seccién 3.2.4, no es posible garantizar irreducibilidad vy 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 multiples en cada paso, sobre el espacio de graficas

genéticas de descendencia.



5.2. Objetivo

Implementar y extender la propuesta de Thomas y Cortessis (1992) para
el caso de un marcador multialélico. Es decir, implementar en un programa
de cémputo un analisis Bayesiano de ligamiento genético de dos puntos, para
un marcador multialélico, utilizando métodos de Monte Carlo via cadenas de
Markov, particulamente el algoritmos de Metropolis-Hastings y muestreo de
Gibbs, considerando como parametros desconocidos, ademas de la fraccion de
recombinacion, la penetrancia, los genotipos de cada uno de los individues,
asi como las frecuencias alélicas del marcador o marcadores y la frecuencia

poblacional de la enfermedad.

5.3. Metodologia

5.3.1. Notacion

Considere una familia con n individuos, y sea 2 = 1,2,...,n el indi-
ce correspondiente a cada uno de estos individuos. Si el individuo ¢ es no-
fundador, entonces sus padres seran denotados por M; v P, correspondiendo
a su madre y padre, respectivamente. El nimero total de no-fundadores y

fundadores en la familia serd denotado por n,y y ny, respectivamente. Sea
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X = (21,T2,...,Tn) ¥y M = (mq,70, ..., My) el vector de fenotipos del locus
de la enfermedad y el marcador, respectivamente.

Para un locus con m alelos, el niimerc de posibles genotipos que se pueden
formar es m{m+1)/2. Sea €x = (gz,: Gzgs- -+ Gz} ¥ Bm = (Gmy> Frmas - -+ Ginn)
el vector de genotipos correspondientes al locus de la enfermedad y el mar-
cador, respectivamente.

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 ¥
DD, donde D representa el alelo que desencadena la enfermedad. Por otra
parte, el fenotipo de la enfermedad estd categorizado como sano v afectado,
es decir z; = 1 si el individuo i es sano y z; = 2 si el individuo ¢ es afectado.
Recordemos que la relacién entre el fenotipo v el genotipo de un gen se
describe a través de la penetrancia, por lo tanto denotemos por f = ( fi, f1, f2)
al vector de penetrancias correspondiente al locus de la enfermedad, donde
fo, f1 ¥ fa corresponde a la probabilidad de que un individuo con genotipo
dd, dD) y DD, respectivamente, esté afectado. Por 1iltimo, se denota por r a
la frecuencia del alelo D en la poblacién, e implicitamente la frecuencia del
alelo d es (1 — ).

Con respecto al marcador, se asume gue 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 serdn denotados por a,,as,. .., &n,
donde el vector pa = {Pa,; Pay, - - - s Pa. } cONtiene las frecuencias de cada uno
de los alelos en la poblacién y satisface Y .-, po, = L.

Por 1ltimo, sea 8 la fraccién de recombinacién, y por lo tanto el parametro
de mayor interés.

Un supuesto importante es que los dos loci, el locus de la enfermedad y
el marcador, estan 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 como parametros desconocidos en
este andlisis son la fraccién de recombinacién, §; la penetrancia, f = ( fy, f1, f2);
la frecuencia alélica del locus de la enfermedad, r; las frecuencias alélicas del
marcador, Pa = (Pay;Pags- - -+ Pay); ¥ 108 genotipos de los individuos, tanto
para el locus de a enfermedad como para el marcador, gx = {gz;, Gzss - - - 1 92,
Y 8m = (Gmy, Gmy» - - - » Gy )- Finalmente denotemos por 7 al conjunto de todos

estos parametros, es decir 7 = (8, f, 7, Pa, x, Bm)-
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5.3.2. DBistribuciones iniciales

Dado que el trabajo objeto del presente capitulo estd basado en el esque-
ma proporcionado por Thomas y Cortessis (1992}, las distribuciones iniciales
utilizadas en este trabajo son las sugeridas por estos autores con las modifi-
caciones pertinentes.

Para la fraccidén de recombinacidn, estos autores se basan parcialmente en
la sugerencia de Smith (1959} en el sentido de que utilizan una distribucién
inicial mixta para f. En este caso, la probabilidad inicial de que los dos loci
no estén ligados, es decir 8 = 1/2, es de 21/22 = 0.954, y se utiliza una
distribucién Beta (con hiperpardmetros 73 y 72) para valores de 8 < 1/2. Lo

anterior se puede resumir de la siguiente manera,

p(8) = wlio5(8) + (1 — w)2Beta(28|r, 12),

donde w = 21/22 y Ig5{(f) es una funcién indicadora que vale 1 cuando § =
0.5 y vale 0 en cualquier otro caso. Por otro lado, la notacién Beta(28|m, m2)
se refiere a la distribucion Beta cuyas caracteristicas 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 distribucién Beta con hiper-
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parametros propics, es decir p{fy) = Beta(ai, @), p(fi) = Beta(51,52),
y p(f2) = Beta(éy, d2). De la misma manera se utiliza una distribucién Beta
como distribucién inicial para la frecuencia poblacional del alelo D denotada
por r, es decir p(r) = Beta{y, 12}

Por dltimo, para las frecuencias alélicas correspondientes al marcador
se utilizard como distribucién inicial una distribucién Dirichlet con hiper-

pardmetros p = {p1, p2,- - -, Pm ). Es decir,

p(pappagz s :pﬂm) = DITIChZet(pl:P‘Z: s nom)

Una descripcién breve de las caracteristicas de una distribucién Dirichlet
se puede encontrar en el apéndice B.

Cabe destacar que, dependiendo de los valores gque tomen los hiper-
parametros de la distribuciones 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 parametros de interés.

5.3.3. Distribuciones condicionales completas

Sea T el niimero de meiosis en la familia, es decir 2n,,;, y sea ¢ el nimero

de recombinaciones ocurridas en estas 2n,; meiosis. Entonces la distribucién
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condicional completa de # tiene la siguiente forma,
p(9|f1 T, Pa; 8x, 8m, X, m) = w*I{U.S} (9) + (1 - 'w*)P*(giTla T2, t: T)

donde

ot w(0.5)7
 w(0.5)T + (+w) fDU'E' 6t(1 — 8)T-2Beta(20}n, ) df

=

6'(1 — 8)"*2Beta(20|m, 72)

(81, 2.0, T) =
p(flm. 72 . T) f22 011 — §)T-*2Beta(26|m, 1) df

Note que w* representa una probabilidad actualizada de que no haya
ligamiento entre los dos loci. Brevemente el algoritmo que obtiene muestras

de # de la distribucién condicional completa anterior procede como sigue,

1. Dado una configuracién de genotipos compatible, obtener T, ¢ y w*.

2. Generar una observacion u utilizando una distribucién uniforme en el

intervalo (0, 1),

a) si u < w* entonces & = 0.5,

b) si u > w* entonces generar & de p*(8|m, 72, ¢, T) utilizando el al-

goritmo de Metropolis-Hasting.
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Note que para obtener los valores de de ¢ ¥ T solo se necesita la configu-
racion de genotipos correspondientes al marcador y a la enfermedad, por lo
tanto p(fjgx, Bm, X, m}.

Con respecto al vector de penetancias, f, considere primero el caso de f.
Sea ng el nimero de individuos afectados con genotipo dd y sea Ny el niimero
de individuos con estatus de la enfermedad conocido y genotipo dd. Entonces
la distribucién condicional completa correspondiente a la penetrancia fy tiene
una distribucién Beta con hiperparametros (a; + ng, @2 + No — ng). Note
que esta distribucién sélo depende del genotipo de los individuos para el
locus de la enfermedad, lo que se puede expresar de la siguiente manera,
p(f|gx,x, m) = Beta(ag + ng, @y + Ny — 19 }. De la misma manera se obtienen
las distribuciones condicionales completas para fi; v f.

Por otro lado, sea np el mumnero de alelos [ en los genotipos de los indi-
viduos fundadores, por lo tanto la distribucién condicional completa corres-
pondiente al parametro r tiene una distribucién Beta con hiperpardmetros
{v1 +np, 2+ F —np). De la misma manera que en el caso de la penetrancia,
esta distribucién Unicamente depende del genotipo de los individuos para el
locus de la enfermedad, es decir p{rigx,x, m) = Beta(y + np, 2+ F —np}.

Ei procedimiento para obtener la distribucién condicional completa corres-
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pondiente a las frecuencias alélicas del marcador es similar al utilizado en el
caso del parametro r. Sea ng,, Ng,,- .. N, €l niimero de alelos a4, ay,... ,an
en los genotipos de los individuos no-fundadores en el marcador, respectiva-
mente. Entonces la distribucién condicional completa en este caso se puede
expresar como p{Pa|8m, X, ) = Dirichlet{p + gy, p2 + Nagy -+ -, P+ T ).
Para generar configuraciones del genotipo de los individuos correspon-
diente al locus de la enfermedad se utiliza el algoritmo sugerido por Lange
y Matthysse (1989), mientras que para generar configuraciones del genotipo
correspondiente al marcador se utiliza el algoritmo propuesto de Sobel y Lan-
ge (1996). Este dltimo es una generalizacién del primero aplicable al caso de
un marcador multialélico, ambos se encuentran brevemente explicados en la
seccién 3.2.4, y en ambos casos se utiliza el algoritmo de Metropolis-Hastings.
Cabe mencionar que en ocasiones es posible obtener méas de una confi-
guracién alélica compatible con una gréfica de descendencia genética (ver
Figura 3.2), por lo que en cada iteracién una de ellas es seleccionada al azar

asumiendo que todas son igualmente probables.
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5.3.4. Aplicacién 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
distribucién final conjunta de todos los parametros dado los datos disponi-
bles, p(#,f, 7, Pa, g, Em|X, m), de la siguiente manera.

Sea 7© = (§0 O pO p 0 g O & () valores iniciales arbitrarios,
1. generar gn  de  p(gm|pal”, 2,6, x, m);

2. generar  patY  de  p(palgm'™,x, m);

3. generar 8V de p(flgmV, gx?, x, m);

4. generar U de p(r|g.?,x, m);

5. generar ) de p(f|lgx!?, x, m);

6. generar g,V de p{g]dV, g™, £V r1 x m).
En este punto una iteracién queda completa, después de £ iteraciones se tiene
(69 f®) 0 p ® g O o ) Entonces, conforme ¢ — oo
(09,60, 70, p,® g, ® g 0) L, (0,F,7, pa, 8, 8m) ~ P(0, £,7, Pa, Bx, Gmlx, m).
En otras palabras, para t suficientemente grande la distribicién de
(09,10, 70 p O g, O g,0) es p(8,£,7, Pa, Bx, Bm|x, m).
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En la seccién 3.2.4 correspondiente a Métodos de Monte Carlo via cade-
nas de Markov, se describieron dos algoritmos, el algoritmo de Metropolis-
Hastings y el muestreo de Gibbs. Este ultimo nos proporciona el algoritmo
general que nos permitird obtener muestras de la distribucién final conjunta
de todos los parametros dadas las observaciones. Sin embargo, el algoritmo
de Metropolis-Hastings se utiliza particularmente en los pascs 1, 3 ¥ 6, pa-
ra generar muestras de los genotipos de los individuos correspondientes al
marcador v a la enfermedad, asi como para generar muestras de #. Cabe
descatar que en los pasos 3 y 6 se utilizan 100 iteraciones del algoritmo de
Metropolis-Hastings por cada iteracién del muestreo de Gibbs, mientras que
para generar genotipos correspondientes al marcador (paso 1) se utiliza ni-
camente una iteracién del algoritmo de Metropolis-Hastings en cada iteracién
del muestreo de Gibbs.

Los valores iniciales de los parametros, #, f, v y pa, se pueden obtener
aleatoriamente a partir de las distribuciones iniciales correspondientes. Por
otro lado, como configuracién inicial de los genotipos correspondientes al lo-
cus de la enfermedad, es posible utilizar la configuracién canénica sugerida
por Lange y Matthysse (1989). La configuracién candnica referida consiste en

que todos los individuos son heterocigotos, donde el alelo materno del indivi-



duo proviene de la abuela materna v el alelo paterno del abuelo paterno. Por
su parte, para obtener una configuracién incial de genotipos correspondientes
al marcador se utiliza el algoritmo conocido como eliminacion de genotipos
(genotype-elimination), Sobel et al. {1995) e implementado en el programa
SimWalk2.

La implementacién de esta metodologia se realizd utilizando el lenguaje

de programacién conocido como FORTRAN.

5.4. Resultados

Con el fin de evaluar la implementacién objeto de presente capitulo, se
utilizaron tres ejernplos. 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
ultimo, un tercero ejemplo con evidencia de ausencia de ligamiento con un
valor de lod score negativo de -6.57 (ejemplo C). En los tres casos el valor de
lod score se obtuvo utilizando el programa SimWalk2.

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 asocié 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
v Cortessis (1992) para introducir el muestreo de Gibbs en el contexto de
andlisis de ligamiento genético y se utiliza también en este trabajo para fines
comparativos con los resultados de estos 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 estudiada por Canizales-Quinteros
et al. (2003) donde a través de ligamiento genético se sugiere la participa-
cién de una regién del cromosoma 6 con niveles elevados de HDL {por sus
siglas en inglés, high-density lipoprotein}. Esta familia consta de 47 indivi-
duos distribuidos en cinco generaciones, de los cuales 10 presentan el fenotipo
considerado como afectado. ¥l valor de lod score maximo se encuentra loca-
lizado entre los marcadores D6S1960 y D6S1662. Para fines de este ejemplo
se utilizé el primero, es decir el marcador D651960, que consta de 4 alelos.
Por otro lado, para €l ejemplo C se utilizé esta misma familia y el marcador
D6S1038 (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 realizé6 un anélisis Ba-
yesiano de ligamiento genético utilizando la metodologia descrita en la sec-
cién anterior. El conocimiento inicial que se tiene acerca de cada uno de los
parametros se ve reflejado a través de los valores que toman los hiperparame-
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 enfermedad sigue un mecanismo de herencia do-
minante, ya que f; = fo, 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 1a poblacidn es de alrededor de 1%. Los valores de los
hiperparametros 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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Parametro Ejemplo A Ejemplo B Ejemplo C
f T =(1,1} T={(1,1) 7={1,1)
fo a = (99,1} a=(99,1) a=1{99,1)
h g = (10,90) 3 = (10, 90) 8 = (10,90)
f2 4 = (10,90) & = (10, 90) 4 = (10,90)
r v =1{(99,1) 7=1(99,1) 7=1(99,1)
Pa = (Pays Das- -+ Pan) | #=(80,20) | p=(20,60,10,10) | p=(9,41,41,9)

configuracién candnica

m = (Gmys Gmps - -+ Gimn) algoritmo eliminacién de genotipos

Cuadro 5.1: Valores de los hiperpardametros correspondientes a las distribu-

ciones iniciales

El muestreo de Gibbs descrito en la seccién anterior genera muestras de
cada uno de los parametros de interés. De acuerdo con la teoria presentada
en la seccidén 3.2.4, después de un cierto niimero de iteraciones t suficiente-
mente grande las muestras generadas pueden considerarse come muestras de
la distribucién de interés. Por lo tanto, el niimero total de muestras se puede
dividir en dos grupos: aquellas que pertenecen al periodo de calentamiento y

que por lo tanto seran desechadas; y aquellas que en teoria serviran para ha-
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cer inferencia sobre los pardametros. La duracién del periodo de calentamiento
dependerda de la velocidad de convergencia de la cadena de Markov a la dis-
tribucién de interés. La velocidad de convergencia a su vez dependera de los
valores iniciales. Una estrategia para verificar que la cadena ha convergido es
utilizar lo que se conoce como promedio ergdédico. Fste promedio no es otra
cosa que el promedio aritmético de las muestras conforme va avanzando la
cadena, es decir, en la #-ésima iteracion el promedio ergédico corresponde al
promedio aritmético de las t muestras generadas hasta ese momento. Se asu-
me que la cadena de Markov ha convergido una vez que el promedio ergédico
se ha estabilizado. La base de este procedimiento se discutié en la seccién
3.2.4. En la Figura 5.1 se presentan los promedios ergodicos correspondientes
a la fraccién de recombinacién (4} para cada uno de los tres ejemplos consi-
derados, donde la linea discontinua vertical indica la longitud del periodo de

calentamiento en cada caso.
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Figura 5.1: Promedio ergédico correspondiente a la fraccion de recombinacion
para cada uno de los tres ejemplos considerados. La Iinea discontinua vertical

indica la longitud del periodo de calentamiento.

Adicionalmente, es deseable que las muestras que seran utilizadas para
hacer inferencias cumplan con la caracteristica de ser independientes entre
si. Debido a esto es necesaric evaluar si existe correlacién entre las mues-
tras. Una estrategia es utilizar una medida de correlacién conocida como
autocorrelacién. La correlacidén nos da una medida de la dependencia entre
dos series de valores. La autocorrelacién representa la dependencia entre una
serie de valores con ella misma. En la Figura 5.2 se presentan las graficas
de autocorrelacién para cada uno de los tres ejemplos, donde la linea dis-

continua vertical indica el nimero de iteraciones necesarias para reducir la
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autocorrelacién a niveles aceptables.

[¢X.]
L

Autocorrelacién
0.4

Autocorralmaidn
Autoocorreladidn

a2
1

0.0

T T T T T T T
0 200 400 £00 AOC 1000 1200
Heo. de muestras

Figura 5.2: Autocorrelacion correspondiente a las muestras generadas para la
fraccién de recombinacion para cada uno de los tres ejemplos considerados.
La Ilinea discontinua vertical indica el nimero de iteraciones necesarias para

reducir la autocorrelacion a niveles aceptables.

Como se ohserva en la Figura 5.2 el niimero de muestras consecutivas que
estan correlacionadas entre si es del orden de 1070 para el ejemplo A, de 450
para el ejemplo B y de 60 para el ejemplo C. Entonces, el procedimiento para
seleccionar las muestras que seran utilizadas para hacer inferencias sobre €l
parametro de interés consiste en lo siguiente: del niimero total de muestras

generadas, se desechan las correspondientes al periodo de calentamiento y
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posteriormente se toma una muestra cada 1070 iteraciones (ejemplo A} con
la finalidad de reducir la autocorrelacién. En el Cuadro 5.2 se resume para
cada uno de los tres ejemplos, el niimero total de muestras generadas, asi co-
mo el numero de muestras disponibles utilizadas para hacer inferencias. En
la. Figura 5.3 se presentan las graficas de autocorrelacion para cada uno de
los tres ejemplos, donde se puede apreciar que la autocorrelacién entre las

muestras ha desaparecido.

Muestras Ejemplo A | Ejemplo B | Ejemplo C

Generadas 1,200,000 1,000,000 1,000,000
Calentamiento 20,000 60,000 10,000
Autocorrelacién 1,070 450 60

Inferencia 1,102 2,088 16,500

Cuadro 5.2; Numero 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. Especificamente, para el ejemplo A, ellos utilizan 100
cadenas con valores 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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indistintamente las 10,000 muestras generadas a través de las 100 cadenas y
con ellas obtienen sus resultados. Sin embargo, de acuerdo con el Cuadro 5.2,
en nuestro caso el periodo de calentamiento no coincide ni cercanamente con
el que ellos proponen. Las principales diferencias entre el algoritmo propues-
to por Thomas y Cortessis {1992) con el implementado en nuestro programa
son: la especificacién de la distribucidn inicial de la penetrancia, as{ como la
generacion de los genotipos de la enfermedad y el marcador. Estos autores
actualizan ambos loci de manera conjunta, mientras que en nuestro caso se
actualizan de manera individual, lo anterior dado que cuando se trata de un
marcador multialélico no es posible actualizar ambos loci de manera conjun-
ta, tal ¥ como ellos lo proponen, va que nos encontramos con el problema de

reducibilidad de la cadena.
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Figura 5.3: Autocorrelacion correspondiente a las muestras generadas para la
fraccidén de recombinacidn para cada uno de los tres ejemplos considerados,
tomando Hnicamente las muestras generadas de acuerdo al esquema qile se

presenta en el Cuadro 5.2,

Finalmente, utilizando tas muestras restantes en cada ejemplo es posible
hacer inferencias sobre la fraccién de recombinacién. De particular interés
es la probabilidad final de ligamiento. Esta probabilidad se puede estimar
a través del nimero de 8’s que son estrictamente menores que 0.5 entre el
nimero total de muestras en cada caso. El Cuadro 5.3 contiene la estimacién

de dicha probabilidad para cada uno de los tres ejemplos considerados.
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Ejemplo A | Ejemplo B | Ejemplo C

P(H)=P0O<8<05) | 100% 19.14% 3.56 %

Cuadro 5.3: Probabilidad final de la hipdtesis 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 practicos, tenemos absoluta certeza de la presencia de
ligamiento entre la enfermedad v el marcador estudiado. Mientras que, en el
ejemplo C, tenemos bastante certeza de que no hay ligamiento entre el mar-
cador en cuestién y la enfermedad. Por su parte, en el ejemplo B, se puede
decir que existe evidencia de la presencia de ligamiento, va que cbservamos
un incremento considerable de la probabilidad de ligamiento. Sin embargo,
existe también un grado considerable de incertidumbre. Un resultado de este
tipo motiva la cautela cuando se trata de reportar un hallazgo y proporciona
confianza para continuar estudiando la regién correspondiente.

Si ahora el interés es hacer inferencias sobre el valor de la fraccién de
recombinacion, desde un punto de vista Bayesiano, la informacién corres-
pondiente se encuentra en la distribucidon final del pardmetro. Sin embargo,

recuerde que en el caso particular de la fraccién de recombinacién, se trata
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de una distribucién de probabilidad mixta. Por esta razén, en este caso es
necesario utilizar la distribucién final de # condicional en # < 0.5. En la Fi-
gura 5.4 se presentan los histogramas correspondientes a los ejemplos A v B,

va que son estos los dos ejemplos en donde hay evidencia de ligamiento.

Ejermpio & Ejemplo B
BT g B
ﬁ_ o
3 5 &1
97 £ q
i
{5 i 9
w | B
3 gl
o - o4 —h—l—.—

r T 1 T T 1 I T T T T T
00 005 0 05 02 03 o a1 [ F3 03 24 a5

Fracoén de recombinacion Fracodn de recombinaciin

Figura 5.4: Distribucién final de la fraccién de recombinacion.

En el ejemplo A, dado que el 100 % de las muestras presentaron un valor
de & menor a 0.5, la distribucién final # condicional en 8 < 0.5 es la que se
observa en la Figura 5.4. Sin embargo, en el ejemplo B dnicamente el 50 %
de las muesiras correspondieron a valores de # < 0.5, por lo tanto con base
en la distribucién de este 50 % es que seria posible hacer inferencias sobre

el valor del parametro. En este caso, la distribucién final de & condicional
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en # < 0.5 es proporcional a la parte de la distribucién que corresponde a
valores de # menores a 0.5 en la Figura 5.4. Considerando lo anterior, si se
desea una estimacién puntual sobre el valor de la fraccidon de recombinaciéon
entonces el valor mas plausible es aquel en donde la distribucién final de 8
condicional en # < (0.5 alcanza su valor maximo.

Por otro lado, un analisis similar al realizado para la fraccién de recombi-
nacién se debe llevar a cabo para cada uno de los parametros involucrados.
De hecho el periodo de calentamiento se debe establecer con base en la con-
vergencia de la cadena a nivel global. Sin embargo, como no es posible evaluar
la convergencia de la cadena para todos los parametros de manera conjunta
es que se realiza de manera individual pardmetro por parametro. El parame-
tro mas inestable v correlacionado determinaré el periodo de calentamiento,
asi como el nimero de iteraciones entre muestra y muestra necesarias para
reducir la autocorrelacién. En los tres ejemplos presentados en esta seccién
el parametro mas inestable y correlacionado fue la fraccién de recombina-
cién. En las Figuras 5.5, 5.6 ¥ 5.7 se presentan, inicamente para el ejemplo
B, los promedios ergddicos, asi 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 ergédicos y distribucion final de la penetrancia corres-

pondiente al ejemplo B.

Recuerde que el niimero de alelos del marcador estudiado en el ejemplo B
es de cuatro. En la Figura 5.7 se presentan tinicamente los promedio ergddi-
cos y las distribuciones finales correspondientes a tres alelos. Esto se debe a

toda la informacién relativa al cuarto alelo se puede obtener a través de la
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informacién de los primeros tres primeros alelos.
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Figura 5.6: Promedios ergodicos y distribucion final de las frecuencias alélicas

del marcador correspondiente al ejemplo B.
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Figura 5.7: Promedios ergdédicos y distribucién final de las frecuencias alélicas

de Ia enfermeda correspondiente al ejemplo B.

De los tres ejemplos presentados en esta seccién, 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 critico de 3 sugerido
por la teoria sobre la que descansa el método de lod score. Desde el punto de
vista frecuentista, un valor de lod score mayor o igual a 3 representa que hay
suficiente evidencia en favor de ligamiento, es decir que # < 0.5. Sin embargo,
utilizando el enfoque Bayesiano, una probabilidad de ligamiento del 50 % no
proporciona la misma seguridad que la que proporciona e} valor de lod score
de 2.5. Esto se debe a que en un enfoque frecuentista la evidencia en favor

de una u otra hipdtesis depende en gran medida del tamano de la muestra.
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Por ejemplo, si tenemos una familia de tamano moderado, atin cuando haya
mucha evidencia de ligamiento sera dificil alcanzar el valor de lod score de 3,
mientras que para una familia de tamafo 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 parametros. Desde el punto de vista estadistico, lo
inquietante es que dicha modificacién se haga de manera arbitraria y ten-
denciocsa. Uno de los propésitos de incluir a estos parametros en el analisis
es que la informacién proporcionada por sus correspondientes distribuciones
finales sirva para tomar decisiones menos arbitrarias y mejor fundamentadas
sobre la manipulacién de estos parametros.

Los resultados de este capitulo ponen en evidencia la necesidad de herra-
mientas metodoldgicas complementarias que proporcionen mayor seguridad

cuando se tiene un resultado de lod score determinado.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Comparacién GENEHUNTER y SimWalk2

El método de lod score ha sido implementado en diversos programas de
computo disponibles gratuitamente para el publico en general. El lector in-
teresado puede visitar la pagina http://linkage.rockefeller.edu. Entre todos
los programas, sin duda el mas popular es GENEHUNTER aitin cuando el
numero de individuos que admite es limitado. Esto se debe principalmente a
que es de facil operacién y a que puede manejar un niimero considerablemen-
te grande de marcadores, que es el caso de cualquier escaneo completo del

genoma humano, en donde se tiene informacién alrededor de 400 marcadores
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genéticos. La préactica usual es que si la familia excede el nimerc de indi-
viduos disponible, el programa descarta el nimero de individuos excedente
empezando por los sanos. Una alternativa propuesta por los autores del pro-
grama GENEHUNTER. es dividir a la familia en familias méas pequenas y
tratarlas como si estas fueran independientes ignorando que no lo son. Por
otro lado, otro programa no tan popular como lo es GENEHUNTER, es Sim-
Walk2. Este tltimo utiliza métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov
¥y su mayor ventaja es que permite un ntimero considerablemente grande de
individuos y marcadores simultaneamente. Entre los factores que ocasionan
que este programa no sea utilizado con mayor frecuencia pueden mencionar-
se: que no es tan amigable, ni tan rapido y ademas requiere de archivos de
entrada que tienen un formato complicado. Cabe destacar que este dltimo
inconveniente se puede superar utilizando el programa MEGA2.

Goedken et al. {2000) estudié previamente el efecto de descartar indi-
viduos vy 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 informacién cuando se divide la familia que cuando se

descartan individuos. Sin embargo, los resultados presentados en este traba-
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jo, seccidn 4.4, muestran que para familias extensas esto no necesariamente
ocurre. Con respecto a esto, en este trabajo se pueden alcanzar tres conclu-
siones principales: (1) para familias de tamafio moderado, GENEHUNTER
y SimWalk2 producen resultados muy similares; (2) en una familia extensa,
cuando se utiliza GENEHUNTER, tanto descartar individuos como dividir
una. familia en familias mds pequenas tienen un efecto adverso, siendo el
primero mas grave; y (3) el comportamiento de cada uno de los programas
es cualitativamente similar ante la presencia de informacién faltante. Esta
conclusiones estan basadas en lo observado en la distribucién del valor de
lod score, asi como en la distribucién del valor estimado de la fraccidén de
recombinacién.

Cuando se compararon los resultados de ambos programas para una fami-
lia de tamano moderado, en pocas instancias el resultado de ambos programas
difirié uno del otro. En aproximadamente el 95% de los casos las diferencias
no excedieron +0.5. Por lo tanto, cuando se dispone de familias de tamaiio
moderado, se recomienda uitlizar GENEHUNTER.

Con respecto al efecto de descartar individuos o dividir a la familia en
familias mas pequenas con el propdsito de incluir en el andlisis el mayor

nimero de individuos posible, no es posible obtener conclusiones cuantitati-
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vas generales sobre la magnitud de subestimacion en el valor del led score,
va que ésta dependera de la estructura vy el tamano de la familia estudiada.
Aun cuando los resultados observados en este trabajo sugieren que dividir a
la familia es una mejor estrategia que descartar individuos, es necesario ser
cuidadosos ya que dividir a la familia de cualquier forma implica pérdida de
informacién relativa al andlisis que considera todos los individuos.

Cuando el gen de la enfermedad en cuestién tiene una penetrancia alta,
todos los individuos, incluyendo afectados y sanos, porporcionan informacién
util de ligamiento v no deberian 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 tamafo. Con
el fin de evitar esta situacién, una estrategia puede ser asignar estatus des-
conocido a todos los individuos sanos e incluirlos en el andlsis. Por lo tanto,
en situaciones donde el ndmero de individuos excede el limite permitido por
GENEHUNTER, SimWalk2 proporcionaréd resuttados mas confiables. Cabe
destacar que hay otros programas adems de SimWalk2 que pueden manejar

familias extensas, una comparacin de algunos de estos se puede encontrar en
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Wijsman (2003).

Con respecto al efecto de la informacién faltante, los resultados presenta-
dos en la seccién 4.4 sugieren que, en las familias “original” y “baja penetran-
cia”, la informacidén faltante tiene un efecto menor sobre el valor maximo de
lod score cuando existe ligamiento. Sin embargo, para el caso de la familia “es-
tatus conocido” el efecto debido a informacién faltante es considerablemente
mayor. Como se discutié en la seccién correspondiente esta diferencia se debe
al estatus de los individuos no disponibles. Estos resultados pudieran sugerir
que los individuos con estatus desconocido pero genotipo conocido propor-
cionan la misma informacién de ligamiento que los individuos afectados o
sanos con genotipo conocido. Esta 1ltima observacién apoya la estrategia de
asignar estatus desconocido a todos los individuos sanos con el fin de evitar
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 comparacion de GENEHUNTER y SimWalk2 en
el contexto de una familia multigeneracional y un rasgo cualitativo, conside-
ramos que este trabajo sera de utilidad para los usunarios de estos programas
en la seleccidn del programa que mejor se adapte a las necesidades y datos

disponibles. Con este trabajo se desea también motivar el uso de los métodos
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de Monte Carlo via cadenas de Markov, ya que aun cuando estan basados
en métodos de simulacién y el resultado proporcionado es aproximado, dicha

aproximacién puede ser tan precisa como se desee.

6.2. Analisis Bayesiano de ligamiento géneti-

CO

La herramienta estadistica mas eficaz para identificar genes con una con-
tribucién mayor en el desarrollo de una enfermedad ha sido sin duda el méto-
do de lod score. La primera. versién de este método fue propuesto por Morton
(1955), fue planeada para familias 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 lod score
ha sufrido modificaciones con respecto a su version original, estos valores
criticos para rechazar o aceptar ligamiento siguen prevaleciendo. Actualmen-
te obtener un valor de lod score mayor o igual a 3, independientemente del
nimero de familias, la estructura y tamano de las mismas, es una garantia

para publicar el hallazgo en una revista con arbitraje internacional.
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Exiten un nimero considerable de reportes cientificos en donde se ar-
gumenta la evidencia de ligamiento entre una enfermedad y alguna regién
cromésomica. Sin embargo, solo en pocos se han replicado y confirmado es-
tos resultados. Lo anterior se debe en gran parte a la complejidad propia
del problema, va que en la mayoria de las enfermedades son muchos los fac-
tores involucrados; por ejemplo, miiltiples genes interactuando entre ellos,
heterogeneidad, factores ambientales, entre otros. Sin embargo, aunado a la
complejidad del problema esta el uso incuestionable del método estadistico
disponible.

Adicionalmente, en el método de lod score €l parametro de mayor interés
es la fraccién de recombinacion, la cual contiene la informacion relativa a la
distancia que hay entre el tocus de la enfermedad y el marcador genético. Sin
embargo, hay otros pardmetros 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 préctica
se modifican y fijan arbitrariamente. Utilizando un enfoque Bayesiano, en
conjunto con los métodos de Monte Carlo via cadenas de Markov, es posible
incorporar estos parametros al andlisis de manera natural.

En el presente trabajo se implementd un programa de cémputo capaz de
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realizar un andlisis Bayesiano de ligamiento 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
evidencia sugestiva de ligamiento con un valor de lod score de 2.50, y el tercero
con evidencia de ausencia de ligamiento con un valor de lod score negativo
de -6.57. En los tres casos se utilizd una probabilidad inicial de ligamiento
de 1/22 = 4.5%, obteniendo una probabilidad final de ligamiento de 100 %,
49.1% v 3.6 %, respectivamente, para cada uno de los tres ejemplos. En otras
palabras, en €l primer caso, para efectos practicos, se tiene absoluta certeza
de la presencia de ligamiento entre 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; v en
ultimo ejemplo, se tiene una bastante certeza para considerar que no hay
ligamiento v en consecuencia descartar el marcador.

De los tres ejemplo, el segundo es el que despierta mayor interés, va que
la. conclusién a la que se llega via un enfoque frecuentista no es compatible
con la conclusién a la que se llega via un enfoque Bayesiano. Es decir, por

el método de lod score, un valor de 2.5 es muy cercano al valor critico de 3
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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
especificacién de la distribucién inicial del parametro, yva que diferentes dis-
tribuciones iniciales daran lugar a diferentes conclusiones. El argumento es
que el enfoque Bayesiano es vulnerable a los intereses particulares, es decir,
a través de la distribucién inicial es posible manipular de alguna manera los
resultados de los estudios. Sin embargo, cualquier procedimiento estadistico,
Bayesiano o no, estd sujeto a este tipo de critica dado que depende de una
serie de supuestos para su derivacion y aplicacién. El procedimiento sera ade-
cuado entonces en la medida en que dichos supuestos puedan verificarse en la
practica. Por otro lado, desde el punto de vista Bayesiano es posible utilizar
distribuciones iniciales imparciales (no informativas), las cuales impiden que
las conclusiones se vean sesgadas debido a informacién inicial dudosa.

La implementacién de los métodos de Monte Carlo via cadenas de Mar-
kov, asi como la utilizacién del enfoque Bayesiano en el analisis 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 teérice mas profundo con el fin de especificar los pardme-
tros necesarios para hacer el analisis. Adn cuando esto es cierto, también es
comtn que problemas complejos requieran también de soluciones complejas.

En esta parte del trabajo se implementd y realizé un anélisis Bayesiano
de ligamiento genético de dos puntos para un marcador multialélico. La ex-
tensién natural de este caso es un analisis Bayesiano de ligamiento genético

de multiples puntos, el cual sera objeto de futuros trabajos.
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Apéndice A

Cadenas de Markov con espacio

de estados finito

Un proceso estocdstico es una coleccién de variables aleatorias { X}, don-
de el subindice ¢ toma valores de un conjunto T dado. Con frecuencia 7" son
unidades discretas de tiempo, es decir T'= {0, 1,2,...}.

Los posibles valores que X, puede tomar son llamados estados y al con-
junto S de estos valores se le conoce como espacio de estados.

Por otra parte, un proceso de Markov es un proceso estocastico X = { X :

t €T} siparatodo tg < i) <...<t, <t setiene que

P(X: = z| Xy = 20, Xty = 31, ..., Xt, = Tp) = P(X; = 2| X, = zp)-

Tt
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Entonces, una cadena de Markov es un proceso de Markov X = {X, : t €
T} tal que S es finito o infinito numerable.

Para r € S, X, = z quiere decir que al tiempo n la cadena toma asume
el valor = o bien que esta en el estado z.

La. probabilidad de que X, estard en el estado y dado que X,, esta en
el estado z es llamada. probabilidad de transicion en un paso ¥ se denota de

la siguiente manera

Pl — p(X, 5 = y| X, = ) para todo =,y € S.

Ty

Cuando la probabilidad de transicién en un paso Pg’nﬂ), z,y € S no
depende del tiempo n, entonces se dice que X es una cadena de Markov
homogenea en el tiempo.

De manera general, a la matriz P = (F,,); yes formada por las probabi-
lidades de transicién se le conoce como matriz de trancision. Esta matriz de

transicién satisface dos condiciones,
(i) Pey > 0 para todo z,y € S;
(i} 2oyes Pry = 1 para todo z € S.

Sea Pz(;n) la probabilidad de transicién en m pasos de una cadena de
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Markov X = {X,:n=0,1,...} homogenea en el tiempo, es decir
Pg‘) = P(X,4m = y|Xn = x) para todo z,y € S

v sea P™ a la matriz de transicidon de m pasos.

Por otro lado, sea X = {X, : n = 0,1,...} una cadena de Markov
homogenea en el tiempo con espacio de estado S, matriz de transicién P =
(Pry)zyes. Se dice que = y ¥, para z,¥ € S se comunican entre si si existen
n,m 2> 0 tales que P, >0y P2 >0

Entonces, sea X = {X,, : n = 0,1,...} una cadena de Markov homogenea
en el tiempo con espacio de estado .S, matriz de transicién P = (Fry)zyes.
Se dice que X es irreducible si todos sus estados se comunican entre si.

Por dltimo, sea X = {X,, : » =0,1,...} una cadena de Markov homoge-
nea en el tiempo con espacio de estado S, matriz de transicion P = ( Py ) zyes-
Se define entonces el periodo d{z) de un estado xr € S como el mayor entero
tal que P2 = 0, para todo n # d(z),2d(x), .. .. Se dice que z es aperiddico si

d(z) = 1. Si X tiene todos sus estados aperiddicos, entonces X es aperiédica.
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Apéndice B

Algunas distribuciones

continuas de probabilidad

B.1. Distribucion Beta

Se dice que una variable aleatoria X tiene una distribucién Beta si su
funcién de densidad de probabilidad esta dada por,

Tle+3)

a— _ 8- .
F(O:)F(ﬁ)$ M-z 0<z<1, a,8>0

flza,8) =

Los parametros de la distribucién son « y 3. Distintos valores de los
parametros daran lugar a distintas formas de la distribucion beta. Por ejem-
plo, si @ ¥y [ son ambos menores que uno, la distribuciéon beta tendra una
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forma de “U” si @ < 1y g > 1, la distribucién beta tendra una forma de “J”
transpuesta, y si & > 1 v 3 < 1, la distribucién beta tendra una forma de
“J*. Cuando & vy § son ambos mayores que uno, la distribucién tendra for-
ma de “U” invertida y alcanzard su maximo en z = (a — 1)/{a + 5 — 2).
Finalmente, la distribucién es simétrica cuando a = 3

La media y varianza de la distribucién beta son:
o
a+ 3

o3
(a+ 82 a+5+1)

E(X) =

V(X) =

B.2. Distribucion Dirichlet

La distribucién Dirichlet es una generalizacion de la distribucién beta
para k variables aleatorias, X = (X3, Xo, ..., Xi).
La funcién de densidad de probabilidad del vector aleatorio X se define

coImo,

flxsu) = Lﬂst)}l—‘[ff—l

donde 1,2, .., 2k > 0; D0 Zi =1y up, ts, ..., 4 > 0.

El vector de parametros de la distribucién es u = (ug,us,...,uz). Sea
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Uy =

> o, u;, entonces la media y varianza de la distribucién Dirichlet son:

E(z) ==
Uy
u;{ug — ut)
Viz,) = Llto— 1)
(z:) ui(up + 1)
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Abstract

GENEHUNTER and SimWalk2 are among the mosi commoniy used scftware for parametric mullipoint
linkage analysis. In the context of extended kindred analysis, GENEHUNTER has a limitation in terms of
the number of individuals it can handle. One sohition is to manually split the kindred into smaller pedi-
grees. SimWalk2 can handle a much larger number of individuals. However, its major drawback is the lime
it takes to process the data when compared to GENEHUNTER. Aside from the limitations of each
program, when studying extended kindreds researchers are typically confronted with missing data. In this
work we used simulated genotype data based on the structure of a real extended pedigree in order 1o
compare the results obtained through GENEHUNTER and SimWalk2, evaluate the effect of discarding
individuals and splitting the kindred on the logarithm of odds (lod) score, and to assess how missing data
affect the performance of each program. 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 discarding individuals has an adverse effect when
compared to the results obtained when using SimWalk2 with the whole pedigree; and (3) the performance
of both programs is qualitatively similar in the missing data scenario. These conclusions are based on the
sample distributions of the lod score values and of the estimates of the recombination fraction.
Introduction tools is the parametric logarithm of odds (lod)
score method. This method has been implemented
using different algorithms in several public domain
software packages.

Linkage analysis is a strategy that aims to identify
genes responsible for certain inherited diseases

solely through their chromosomal location within
the genome. When extended multigeneralional
families are available and the family members are
unambiguousty clinically characterized as affected
or unaffected, one of the most popular statistical

Two commonly used programs that perform
multipoint linkage analysis are GENEHUNTER
(Kruglyak et al., 1996) and SimWalk2 (Sobel &
Lange, 1996). In the context of extended kindred
analysis, GENEHUNTER has the advaniage that



236

a considerable number of markers can be analyzed
although the number of individuals it can handle is
limited. The maximum number of individuals de-
pends on the structure of the family but 1t allows
for approximately 12 non-founders (individuals
whose parents are in the pedigree). When the
pedigree exceeds the maximum allowed number of
individuals, the program discards individuals
starting with the unaffected. In order to include as
many individuals as possible, one recommendation
is to manually split the kindred into smaller pedi-
grees. In contrast, SimWalk2 has the advantage
that it can handle up to 258 individuals as well as a
considerable number of markers, although a
drawback is a much longer processing lime as
compared lo GENEHUNTER.

When posilive but non-conclusive lod score
values are found fer one or more chromosomal
regions with one program, a reliable measure of
precision would be desirable for further analysis.
Ome option is to run the same datla using a dil-
ferent hinkage program to see whether both anal-
yses lead to the same result. However, il the
conclusions reached by these programs differ, an
assessment has to be made as to which result is
more reliable. In this work, we have studied for
different disease models parametric linkage anal-
ysis using GENEHUNTER and SimWalk2 under
various scenanos, including splitiing the kindred,
discarding individuals (also referred to as ‘trim-
ming’ method), 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
the effect of splitting the kindred into smaller
pedigrees has been previously explored by
Goedken et al. (2000). From their results it is not
possible to reach any conclusions about the real
effect of discarding individuals and of splitting the
pedigree other than the fact that there is a loss of
linkage information in both situations. Our intent
was 10 take this investigation further using simu-
lated data. We have simulated two disease models
based on the structure of one real extended pedi-
gree. The first model consists of a major dominant
gene with a penetrance of 90%. In the second
model, we have simulated a low penetrance (50%)
dominant gene. For each of these two models, we
have simulated two alternatives: no-linkage and
linkage between a qualitative trait and a selected
marker.

Aside from the limitations of some programs
lo analyze extended kindreds, another [reguent
problem is that we do not typically have access
to the genotypes of all the family members.
When this happens, we are confronted with a
problem of missing data in the analysis. There-
fore, we were also inlerested in exploring the
effect of missing data on the behavior of the
parametric lod score obtained through GH and
SwW2.

Methods

Simulated genotyping data sels were generated
based on a real extended multigenerationat family
(Figure 1). The structure and characterization of
this lamily is a preliminary version of a kindred
used in a real linkage study (Canizales-Quinteros
et al., 2003). The working hypothesis was that the
phenotype in this family is due to an autosomal
dominant gene with incomplete penetrance (%0%).
Seventeen polymorphic genetic markers (micro-
satellites} in chromosome 2 were considered for the
analysis.

The kindred comprises five generations with 72
individuals, 11 of which are affected with familial
hypercholesterolemia (Figure [(a)). In this family
we have 31 individuals with missing genotype
information and 22 individuals with unknown
affection status (19 of the latter are among the 31
individuals with missing genolype data, while three
have genotype dala). We will reler to this pedigree
as ‘original’.

Two other cases were also considered. Each one
of them was produced by changing one particular
charactenstic in the description given above. For
one case, the penetrance was reduced to 50%. Using
this penetrance and the same family structure, the
affection status was reassigned for all individuals.
The resulting pedigree has 8 cut of 72 individuals
affected as shown in Figure |(b)and will be referred
to as ‘low-penetrance’.

Another case keeps the 90% penetrance.
However, the affection status of the individuals
with no status information available in the original
pedigree was randomly assigned according tlo
Mendehan laws. In Figure 1(c), we show the
resufting pedigree with a total of 20 affected indi-
viduals. This pedigree will be referred to as
‘known-slatus’.
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Frgure J. Kindreds studied. Bold symbols correspond to affected individuals. Open symbols correspond Lo unaflecied individuals.
Gray symbols correspond to individuals whose aflection status is unknown {'status 07). Individuals with missing genotype information
are indicated with asterisks. The shaded area includes the individuals that GH keeps in the analysis. Dashed lines mark the sub-

pedigrees used by GH.

For each of 1he three cases described above,
simulations were performed using two models. The
first model assumes that the disease gene is un-
linked to chromosome 2. The second model as-
sumes that the disease gene is linked to marker 14
(located at 168.33 cM) at a recombination fraction
of zero (8 = 0). Both models were developed tak-
ing inlo consideration the affection status of each
individual (see Figure 1), and the corresponding
penetrance for the disease.

Using the allele frequencies estimated in Mex-
ican population for the 17 markers, random
genotypes were assigned to individuals whose
parents were not included in the pedigree (foun-
ders) under the assumption of Hardy-Weinberg
equilibrium. To generate the genotypes for indi-
viduals with parents in the pedigree, the number of
recombinations, along with their position among
the markers was simulated according to a Poisson
process as described by Terwilliger, Speer and Ott
{1993).

Using this procedure, 100 replicates of the three
different pedigrees in Figure | were generated [or
each of the two models. These replicates refiect the
hypothetical scenano where the genotype for each
individual in the pedigree is known. Based on these

replicates, five additional sets of 100 were gener-
ated, with a diflferent scenario considered for each
set. We therefore generated a total of 6 sets o[ 100
replicates for each of the two models studied
(Table 1). In Set 1 all 72 individuals in the pedigree
have known genotypes. In Set 2 the genotypes of
31 out of 72 individuals are assumed unknown as
is the case for the real dala of the pedigree in
Figure 1. In Set 3 the pedigree comnsisis of the
individuals included by GH in the analysis. In Set
4 the genotypes of 8 out of included individuals of
Set 3 are assumed unknown. In Set 5 the onginal
structure of the kindred is split into three smaller
sub-pedigrees of 19, 31 and 20 individuals. In Set 6
we consider 1he same splitting pattern as in Set 5
but, in this scenario, the genotypes of 6 individuals
in the first sub-pedigree, 12 individuals in the sec-
ond sub-pedigree and 11 individuals in the third
sub-pedigree are assumed unknown.

Multipoint linkage analysis was performed to
each replicate in each set using GENEHUNTER
v.2-f andjor SimWalk2 v.2.82. Table | summa-
rizes the main characteristics of the six different
sets and the programs used in each scepario. In
order to simplify the descripiton of each set the
following notation was assigned in the last
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Table 1. Descriplion summary of the sels generated for each of the two models {no linkage and linkage} of the three cases {original,

known-staius and low-penetrance)

Sel® Number of Endividuaks® Missing® Program used Notation used
Pedigrees (0, KS. LP} {0, KS, LP}

1 I (72,72, 72) (0. 0.0} SW2 W

2 | (72,72, 12) {31, 31, 31} Sw2 W

3 I (18, 16, 16) 0.0, 0 GH/SW2 DC

4 1 (18, 16. 16) {8, 8, 8} GH/SW2 DM

5 3 (45, 50, 46) (0.0.09 GH 5C

6 3 (45, 50, 48) (14, 20, 15} GH S5M

?For each of the rwo models {no-linkage and linkage) of the three cases (O original, KS: known-status and LP: low-penetrance). 100
replicates were generated (Set 1). Based on these 100 replicates. five additional scenarios (Sel 2-6) were considered.

PNumber of individuals considered in each set for the three cases.

“Number of individual for whom genotype information is unavailable.
dW, S and D refer to the pedigree cases: W, whole; S, spht; and D, with discarded individuaks (or trimmed pedigrees). C and M refer to
the complete and missing genotype information scenarios, respectively.

column: "W’ relers to the whole family, ‘D’ refers
to the family with discarded individuals and ‘S’
refers to the split family, while 'C’ and ‘M’ stand
[or completle genolype data and missing informa-
tion scenario, respectively.

Results

Comparison of the overall results from
GENEHUNTER and SimWalk2

When pedigrees ol moderate size were analyzed,
GH and SW2 produced nearly the same resnlts. In
order lo perform this comparison, each of the {00
replicates of Set 4 (DM) was analyzed with both
programs.

As shown in Figure 2, lod scores obtained from
both GH and SW2, for the 17 markers, are in good
agreement when assuming no linkage. We observe
a similar behavior when linkage is assumed, taking
into account only the fod scores obtained for the
disease locus {at marker 14). Figures 2(a—<) cor-
respond to the three pedigrees original, known-
status, and low-penetrance, respectively.

The estimates for the recombination fraction
produced by both programs are shown in
Figure 3. Only the missing information scenarios
are considered. These estimates were obtained
using the distance, in centiMorgans, between the
position that produces the maximum fod score and
the position of marker 14. The distances in centi-
Morgans were transformed into recombination
fractions using the corresponding map function.

The sample distribution in the three cases was
found 1o be similar for both the GH and SW2
programs.

Table 2 records the power of each program to
detect linkage considering the three pedigrees
studied. The values in Table 2 are the proportion
of maximum lod scores greater than or equal to
three in the true-linkage modei. Dashed lines
indicale scenarios that were not considered. In the
case of GH it is not possible to use the whole
family, and since SW2 allows the analysis of the
entire dataset we did pot run the split version of

the pedigree.

Comparison between the ‘splitting’ and ‘trimming’
methods, and the use of the entire pedigree when
linkage is present

When using GH, either splitting the kindred into
smaller sub-pedigrees or discarding individuals has
an adverse effect when compared to the results
obtamed using SW2 with the whole pedigree. In
order to assess this effect, we contrast the results
from Set 6 (SM) and Set 4 (DM) with those ob-
tained from Set 2 (WM) for the original, low-
penetlrance and known-status pedigrees.

The number of individuals included in each
pedigree is shown in Table 1. Figure 4 shows the
comparative behavior of the maximum lod scores
in the linkage model for the following scenarios:
SW2 with the wholk pedigree (WM), GH part-
tioning the pedigree into three sub-pedigrees (SM)
and GH with discarded individuals (DM), for the
three pedigrees stadied. The difference between the
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Figure 2. Comparison of the od scores obtained through GH and SW2 for the three moderate-size pedigrees (a—c) under Lhe missing
genotype information scenario. Resulis for the |7 markers were used in the NO-LINKAGE model, whereas only the results for marker

14 were used in the LINKAGE model.
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Figure 3. Comparison of the sample distribution of the estimates of the recombination fraction obtained through GH and SW?2 for the

three moderate-size pedigrees {(a—¢) in the LINKAGE model. under the missing genotype information scenario.
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Takle 2. In e linkage model, the proportion of maximom lod
scores grealer than or equal to 3

W s e

c M " M M
SW2
Criginal 0.83 075 - - o 0
Known-slanis 082 043 - - 0 0
Low-penetrance 002 001 — - 8] U
GH
Original - - 061 048 0 0
Known-stalus - - 065 0.14 0 0
Low-pepetrance - - ] a 0 0

W, S and D refer to the whole, splil and trimmed pedigrees.
respectively.

YC and M refer (o the compkte and missing genolype
informalion sceparios. respectively.

Dashes indicate scenarios thal were not analyzed.

boxes in Figures 4(a, b) represents the negative
effect of splitting and trimming the kindred com-
pared 10 the use of the entire data set (when the
penetrance is 90%). From these results, it is clear
that in these two cases spliting the kindred is a
better alternative than discarding individuals.

In the low-penetrance case, analysis of the
whole pedigree with SW2, healthy non-penetrant
individuals reduce the lod 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 trimming sce-
narios. This is due to the number of individuals
considered in the analysis.

Figure 5 shows the estimates for the recombi-
nation fraction obtained for the same scenarios as
in Figure 4. 1t is possible to observe that using the

entire pedigree produced more accurate estimates in
1he original and low-penetrance pedigrees, whereas
in the known-status pedigree Lhe estimates pro-
duced by SW2 using the whole data setl are similar
10 those produced by GH using a split pedigree. The
power of each program is shown in Table 2.

Comparison using complete and missing genofype
information when linkage is present

To assess the performance of each program when
some of the data are missing we compared the sce-
narios of complete versus incomplete information.
The comparison was made for each pedigree studied
{original, known-status and low-penetrance). The
numberofmissingindividualsineachcaseisindicaled
inTable 1.

For SW2, the conlrast was made between the
results cbtlained from Sets | (WC} and 2 (WM).
Figures 6 (l1a and c) show that missing genotype
information does not have an impact in the oni-
ginal and low-penetrance pedigrees. However,
when all the missing individuals have known sta-
tus, missing information plays an important role
as shown in Figure 6(1b). A similar behavior can
be observed in the sample distribution of the esti-
mates of the recombination fraction (Figare 7(1)}.

For GH, the comparison was made between
results for Sets 3 (DC) and 4 (DM). Missing
genotype data produces a consistent underesti-
mation of the lod score {Figure 6(2)). The distri-
bution of the estimates of the recombination
fraction shows that in the 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)).
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Figure 4. Comparison of the maximum lod scores for the thres pedigrees (a—c). obtained through SW2 using the entire pedigree and
those obtained through GH using the splitting and trimming methods in the LINKAGE model, under the missing genotype infor-
mation scenario. The dashed lime corresponds to a lod score value of three.
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Figure 5. Comparison of the sample distribution of the estimales of the recombination fraction, for the three pedigrees {a—), obtained
through SW?2 using the entire pedigree and those oblamed through GH using the sphilting and ifimming methods in the LINKAGE

model, under the missing genorype nformation scenario.
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Figure 6. Comparison of the maximum lod scores {or the three pedigrees (a—¢) obtained through SW2 using the entire pedigree under
the complete and missing genotype informalion scenanios (group 1). Figures 2(a—) cormespond to the oblained maximum lod scores
for the three pedigrees oblained through GH using the rimmed pedigree under the complete and missing genotype informakon
scenarios. The dashed bne corresponds 1o a lod score valve of three.

Di .

Although there are several linkage programs
available in public web sites, GH is one of the most
frequently used, mainly because of its user-friendly
interface and rapid operation. However, its use-
fulness is limited 1o relatively small pedigrees. In
contrast, SW2 allows the use of larger kindreds at
the expense ol easy and fast operation. SW2 re-
quires a more complex inpul file format; never-

theless, one can overcome this requirement by
means of the MEGA2 (Manipulation Environ-
menl for Genetic Analysis) software (Mukhopad-
hyay et al., 1999). MEGA2 transforms a set of
input files (very similar 1o those required by GH)
mic alternative formats, including that required
[or SW2.

During the course of an actual hypercholes-
terolemia research project, when real chromosome
2 marker data were analyzed (see Figure 1(a}), the
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Figure 7. Comparson of the sample distribution of the estimates of the recombination fraction for the three pedigrees {a—) obtlained
through SW2 using the entire pedigree under the complete and missing genotype information scenarios (group ). Figures 2{a—<)
correspond fo sample distribulion of ihe estimales of the recombination fraction for Lhe Lhree pedigrees obtained through GH using the
trimmed pedigree under 1he complete and missing genotype informalion scenarios.

results from GH and SW2 led to opposile con-
clusions. A positive lod score of 1.2 was obtained
from GH while SW2 yielded a negatlive lod score
of —4.9. It was these results, along with the limi-
tation of GH concerning the number of individu-
als that motivated us ic carry out the present
study.

Goedken et al. (2000) previously studied the
effect of discarding individuals or manually
splitting a pedigree. They compare the results
obtained by the programs GH and VITESSE
(O’Connell & Weeks, 1995), using six pedigrees
with real marker data with a range of 17-39
individuals, and between 3 and 13 affected indi-
viduals per family. From their analysis based on
one data set for six families they conclude that
there is a loss of pedigree information when GH
discards individuals. With respect to splitting a
pedigree they state that “to split the pedigrees can
result in a greater loss of information than the
timming method’. However, our results show
that for larger pedigrees this statement does not
necessarily apply.

In the present study we have reached three
main conclusions: (1) for pedigrees of a moderate

size, GENEHUNTER and SimWalk2 produce
nearly the same results; (2} when using GH, either
splitting the kindred into smaller sub-pedigrees or
discarding individuals has an adverse effect when
compared to the results obtained when using SW2
with the whole pedigree; and (3) the performance
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
the estimates of the recombination fraction.

When comparing GH and SW2, we have ob-
served few instances where Lhe results differ from
one program to another. These results are the
points that do not fit exactly into the diagonal
straight line in Figure 1. In approximately 5% of
the cases the difference between results oblained
from each program did not exceed +0.5. There-
fore for moderate-size pedigrees GH is a suitable
allernative.

Regarding the effect of discarding individuals
or spliting a kindred, no general quantitative
conclusions about the degree of underestimation in
the vahue of the maximum lod score can be reached
when linkage is present. The degree of underesti-
matlion will depend on the structure and the size of



each pedigree. Although the results suggest that
splitting a pedigree is a betler option than dis-
carding individuals, caution must be exercised
since splilling a kindred still implies loss ol infor-
mation relative to the analysis of the whole pedi-
gree. Specifically, when we analyze more than one
pedigree with GH we assumed they are indepen-
dent. This assumption is of course not longer valid
when an exlended kindred is split into smaller
pedigrees.

When the underlying disease gene has a high
penetrance, all the individuals in the pedigree, either
affected or unaffected, provide useful linkage
information and should not be discarded in any
case. Figures 4(a and b) show the benefit of ana-
lyzing the whole pedigree with SW2, rather than
resorting to either the ‘splitling’ or ‘“trimming’
methods using GH. However, when the underlying
disease gene has low penetrance, from Figure 4{c) it
seems that using the whole pedigree may turn out 1o
be a disadvantage, since healthy non-penetrant
individuals thal might be discarded in the splitting
and trimming scenarios are including in the analy-
sis. An alternative in order to avoid Lhis situation is
to assign unknown status to all unaffected individ-
uals {*affecteds-only’ analysis) on account of the low
penetrance, keeping them in the analysis {this last
suggestion further discussed below). Therefore, in
siteations where the number of individuals exceeds
that allowed by GH, SimWalk2 is the better option.
Note that there are other pregrams that can handle
larger pedigrees. Comparisons among some of them
are drawn in Wijsman (2003).

Regarding the eflect of missing data, Fig-
ures 6{2a—c) show the distribution of the maxi-
mum lod score obtained from GH, Set 3 (DC} and
Set 4 (DM) flor the three pedigrees studied. The
graphs obtained from SW2 for Set 3 (DC) and Set
4 (DM) were not included since they thoroughly
overlap those obtained from GH. Figures 6(la
and ¢) suggest a minor effect of missing data on
the maximum lod score when linkage is present for
the original and low-penetrance pedigrees. Par-
ticularly, in the case of the original pedigree the
power to detect linkage due to missing informa-
tion goes from ¢.83 to 0.75 (Table 2). However,
this minor effect cannot held for the known-status
pedigree where the power 1o detect linkage in the
complete information scenario is 0.82 in contrast
to 0.43 from the mussing information scenaro.
Recall that the difference between onginal and
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known-status pedigrees is that in the former 19
out of 3l individuals with missing information
also have unknown aflection stalus, whereas in the
latter the affection status of all the individuals in
the pedigree is known. Therefore the different ef-
fect of missing data in these two pedigrees is due
to the affection status of the missing individuals.
From the theoretical point of view, this phenom-
enon does have an explanation in terms of the
components included in the likelihood function
used in the lod score method. The power 1o detect
linkage in the complete genotype nformation
scenanio is 0.83 and 0.82 for the onginal and
known-status pedigree, respectively. These results
may suggest that individuals with unknown
affection status bul known genotlype information
provide the same contribution to the linkage
analysis as the affected or unaffected individuals
with known genotype information. This last
observation supports the suggestion lo assign an
unknown status to all unaffected individuals in
order to avoid the effect of healthy non-penetrant
individuals in a low-penetrance scenario. In other
words, unknown-status individuals do nol harm
the conclusions; on the contrary, they may help in
this particular circumstance (see Figures 6{1a—<)).
We have performed an extensive and thorough
comparison of the performance of the GH and SW2
software in the conlext of an exlended multigener-
ational kindred and a qualitative trait locus. We
believe this work will help linkage sofiware users in
their task of choosing the most suitable program
according to their needs and the available data.
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