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Introduccion

La mezcla genética o mestizaje ocurre cuando dos o més poblaciones, que se encontra-
ban previamente aisladas, se mezclan entre si dando lugar a una poblacién hibrida. A las
poblaciones previamente aisladas se les conoce como poblaciones ancestrales o parenta-
les. Las poblaciones mezcladas poseen caracteristicas de sus poblaciones ancestrales que
pueden ser benéficas o perjudiciales para la salud, y por lo tanto resulta importante es-

tudiarlas.

La medicina genémica es el area de las ciencias que tiene como objetivo estudiar el com-
ponente genético de las enfermedades o rasgos de una poblacién. Una de las estrategias
consiste en el mapeo genético; en particular, la estrategia especificamente disenada para
poblaciones mezcladas es la conocida como Admizture Mapping (AM, por sus siglas en
inglés) o mapeo genético de poblaciones mezcladas. Este tipo de mapeo aprovecha la es-
tructura genética de los individuos de una poblaciéon mezclada para localizar regiones de
riesgo; se utiliza principalmente para estudiar enfermedades o rasgos que presentan una

mayor prevalencia en alguna de sus poblaciones ancestrales.

El objetivo del presente trabajo de tesis es abordar el AM mediante métodos estocasticos
y Bayesianos. Para este fin, en el primer capitulo se introducen los conceptos bésicos de
genética necesarios para comprender el objetivo de la presente tesis. Se incluye una revi-

sién sobre las leyes de Mendel, seguida de los principios béasicos del mapeo genético con
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un enfoque para la medicina gendémica y, en particular, para el estudio de poblaciones con

mezcla genética.

Por su parte, en el segundo capitulo se desarrollan los conceptos mateméaticos basicos ne-
cesarios divididos en dos secciones: en la primera se desarrollan los conceptos de proceso
estocastico y proceso de Markov para describir el caso particular de las cadenas de Markov
no-homogéneas y en la segunda se describen conceptos como la funcion de verosimilitud,

distribuciones a priort y a posteriori.

El tercer capitulo estda dedicado a la formulacién Bayesiana para el caso de un modelo
Markoviano no-homogéneo. Posteriormente, en el cuarto capitulo se propone la aplica-
cién de un modelo estadistico para realiza un analisis de AM utilizando datos reales de
dos grupos de individuos mexicanos, un grupo de individuos afectados con neuromielitis

optica y otro grupo de individuos sanos.

Finalmente, presentamos las conclusiones de la tesis en el quinto capitulo.



Capitulo 1

Conceptos basicos de genética

1.1. Leyes de Mendel

El estudio de la genética clasica es fundamental para el entendimiento de la genética
moderna. Una serie de experimentos realizados por Gregor Johann Mendel (1822-1884)
conforman la base de la genética clasica. En sus experimentos Mendel utilizé plantas de
chicharos para estudiar varios rasgos heredables como el color y la forma de sus semillas.
Mendel explicé la existencia de ciertas “unidades de informacion” que ahora se conocen
como genes'. Los genes pueden tener variantes o alelos;? cada organismo recibe dos alelos,
uno de su padre y otro de su madre. La pareja de alelos de cada individuo conforman
su genotipo®. El fenotipo? constituye la caracteristica observable que un individuo pre-
senta como resultado de su genotipo. Los resultados que obtuvo en sus experimentos los

plasmé en 1865 en los siguientes postulados ahora conocidos como Leyes de Mendel.

» Ley de uniformidad. Si se considera un gen G; con dos alelos {G1, g }. Dados dos

!Unidad fisica fundamental de la herencia.

2Formas alternativas de un gen.

3Constitucion alélica o genética de un organismo.

4Manifestacién variable del genotipo de un organismo en un determinado ambiente.

3



4 1. CONCEPTOS BASICOS DE GENETICA

organismos O; vy O, homocigotos® para el gen G4, tales que poseen los genotipos
G1G1 v 191, respectivamente, entonces cualquier descendiente de esta pareja de

organismos tendra el genotipo G1¢; para el gen G.

» Ley de segregacion. Si se considera un gen Gy con dos alelos {Gy,g1}. Dado un
organismo O (heterocigoto® para el gen G) con el genotipo G gy, el alelo G segrega

en un gameto? y el alelo g; segrega en otro gameto distinto.

s Ley de independencia de segregacion. Aqui se consideran dos genes distintos con
dos alelos cada uno, {G1} con alelos {G1,01} v {G2} con alelos {Ga, go}. Dados
dos organismos O; y Oy homocigotos para el par de genes {G1} y {G2}, donde el
organismo O posee el genotipo G1G; v GoGa, mientras que el organismo Os posee el
genotipo ¢1g1 V 9292, respectivamente, entonces el genotipo de un organismo O que
es descendiente de los organismos O y O, queda determinado mediante el genotipo
G191 v Gaga. A su vez, el organismo O podra segregar en gametos (haploides) los

siguientes alelos: G1Ga, G192, g1G2 0 g193.

Los rasgos que estudié Mendel segregan de forma independiente pero posteriormente se
identific6 que hay genes que no segregan de esta misma manera, es decir que estan liga-
dos. Para poder explicar el fenémeno de ligamiento es necesario introducir el concepto de
t iento. El ent ient durante 1 iosis!'!
entrecruzamiento. El entrecruzamiento es un proceso que ocurre durante la meiosis'" y
consiste en el intercambio de material genético entre pares de cromosomas homélogos. Una

de las principales consecuencias es la introduccion de variabilidad en el material genético.

5Organismo (célula) con alelos idénticos para un gen o genes de interés.

60Organismo (célula) con distintos alelos en uno o varios loci”.

"Plural de locus®.

8Posicién fija en un cromosoma.

9Célula haploide!reproductiva.

10C¢lula que posee un tinico juego de cromosomas.

HProceso de divisién celular que tiene como objetivo la produccién de células sexuales.
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En un cromosoma, tanto el nimero de entrecruzamientos como el lugar donde ocurren
forman parte de un proceso aleatorio. Sin embargo, el nimero de entrecruzamientos entre
dos loci puede servir como medida estocastica de distancia genética en los cromosomas.
Si dos genes se encuentran “cerca”, hay una probabilidad baja de que ocurra al menos un
entrecruzamiento entre ellos; en cambio, si se encuentran “lejos” la probabilidad de que
ocurra al menos un entrecruzamiento es alta. Cuando los genes segregan juntos ocurre el
ligamiento genético. En conjunto los conceptos previamente descritos conforman la base

para la construcciéon de mapas genéticos [1].

Los mapas genéticos tienen como objetivo identificar la posicion de los genes en los cro-
mosomas. Existen distintos tipos de mapas, como los mapas genéticos y los mapas fisicos.
Los mapas genéticos estan conformados por conjuntos ordenados de loci con distancias
genéticas estimadas entre loci adyacentes. Este tipo de mapas fueron los primeros en ser
desarrollados para ubicar la posicion de los genes a lo largo de los cromosomas. El niime-
ro esperado de entrecruzamientos entre dos loci por meiosis se utiliza como medida de
distancia que se representa en centiMorgans(cM), en honor a Thomas Hunt Morgan (1866-
1954), genetista estadounidense, quien lo propuso. A diferencia de los mapas genéticos, la
distancia de los mapas fisicos estd representada en unidades de pares de bases (bp)? de
ADN; las distancias se pueden expresar en kilobases (kb)'® o megabases (Mb), lo que

refleja el hecho de que los cromosomas son cadenas largas de ADN.

Se debe notar que las distancias genética y fisica no se correlacionan de forma precisa,
debido a que la distancia genética no es proporcional a la distancia fisica ya que el valor
esperado de entrecruzamientos entre dos loci varia a lo largo de los cromosomas, lo que

significa que la misma distancia genética en distintas regiones de los cromosomas repre-

12Unidad de medida que consta de dos nucleobases unidas entre si por enlaces de hidrégeno.
BEquivaletne a mil pares de pares bases.
M Equivalente a un millén de pares de bases.
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sentan distintas distancias fisicas [1]. Sin embargo, sucede que a mayor distancia genética

mayor distancia fisica.

1.2. Mapeo Genético

Fraccion de recombinacion

Considerando dos loci distintos con dos alelos cada uno, Gy con alelos {G1, g1} y G2 con
alelos {Gy, s}, si una célula diploide!® contiene el genotipo G1G5 y ¢1g2 en una pareja
de cromosomas homélogos, entonces en el proceso de la meiosis se pueden obtener los
siguientes productos : G1Ga, G192, g1G2 v g1g2. A los genotipos G1G5 v g1gs se les co-
noce como no-recombinantes ya que preservan la misma configuracién de los cromosomas
homologos, a los genotipos G192 y 91G2 se les conoce como recombinantes. Para observar
una recombinacion entre dos marcadores es necesario que ocurra una nimero impar de

entrecruzamientos entre ellos [2].

Definicién 1.1. Dados un par de loci Gy y G2 con alelos {G1, g1} v {Ga, g2}, respecti-

vamente, se define la fraccién de recombinacién 6:

#recombinantes

x 100 %.

Oc.c, =
22 total de cromosomas

El genetista Alfred Henry Sturtevant (1891-1970) desarrollé una técnica donde por pri-
mera vez se utilizo la variacion en la magnitud de ligamiento entre genes para dotar de un
orden lineal a sucesiones de genes en los cromosomas. Asi, Sturtevant construyo el primer
mapa genético de un cromosoma en 1913. Este es un ejemplo de que histéricamente la
fraccién de recombinacion se ha utilizado para la construccién de mapas genéticos (mapas
de ligamiento). Estos mapas contribuyeron a establecer un orden lineal y lugares especifi-

cos de los genes en los cromosomas.

15Célula que posee un doble juego de cromosomas.
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La fraccién de recombinacién tiene como rango el intervalo [0,0.5]. Valores cercanos a 0
representan que dos loci estan tan cerca uno del otro, que segregan juntos de generacion
en generacion. Mientras que valores cercanos a 0.5 representan que los loci estan lejos uno
del otro en el mismo cromosoma o que se encuentran en cromosomas distintos, y por lo
tanto segregan de forma independiente. Se debe notar que la fraccién de recombinaciéon
no es propiamente una pseudométrica: cumple con la propiedad 8¢, g, = 0; cumple con la
propiedad de simetria 8¢, ¢, = @c,c,; pero no cumple con la desigualdad del triangulo,
O0c.c;s < 0c,6, + 0c,cs- Esto se debe a que la fraccion de recombinacion no es sensible
al suceso de un nimero par de recombinaciones entre loci considerablemente separados,
produciendo asi un efecto en el que se subestima el valor real de la fraccién de recombi-
nacion. Se ha observado que para fracciones de recombinacién con un valor menor a 10 %

generalmente se preserva la desigualdad del tridngulo.

Como consecuencia, se crearon las funciones de mapa que tienen como principal objetivo
dotar de una pseudométrica a los cromosomas, la cual sirve para calcular distancias entre

loci con base en los valores de recombinacion.

Funciones de mapa

El genetista John Burdon Sanderson Haldane (1892-1964), considerado como uno de los
padres de la genética de poblaciones, desarrollé en 1919 la primer funcién de mapa que
considera la posibilidad de multiples entrecruzamientos a lo largo de los cromosomas.
Dada una region cromosémica, la probabilidad de recombinacion es pequena por lo que
la probabilidad de multiples entrecruzamientos en la misma regién se asume que tiene
un comportamiento aleatorio que se ajusta a una distribucién Poisson [3]. Asi, la fun-

ci6n de mapa de Haldane xp(-) (Haldane’s map function) [1] relaciona la fraccién de
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recombinacién y la distancia genética de la siguiente forma:

—3In(1—26,), si 0<6, <3
Lp =

00, en otro caso

con inversa
1
O = —5(1 - eXp{_Q’%’})-

Posteriormente, el matemético Damodar Dharmananda Kosambi (1907-1966) publicé otra
funcién de mapa en 1944 que considera el fenémeno de interferencia, el cual describe que
la ocurrencia de un entrecruzamiento hace que sea menos probable la ocurrencia de otro
en el mismo gameto. Su modelo describe que la interferencia en los entrecruzamientos
depende de la distancia del segmento del cromosoma, disminuye cuando el segmento del
cromosoma es suficientemente grande y aumenta cuando el segmento del cromosoma es
pequeno. La funcién de mapa de Kosambi @ (-) (Kosambi’s map function) [1] relaciona

la fraccion de recombinacién y la distancia genética de la siguiente forma:

1 _ 1. 1+ 206
= —tanh'(20,) = ~ln ——*

con inversa

1 lexp{dxy} —1
01 — — tanh(2zy) — ~ PRS2
k= g tanh (o) = 5 a1

Ambas funciones brindan aditividad en las distancias a lo largo de los cromosomas. Asi, las
funciones de mapeo generan una pseudométrica a lo largo de los cromosomas, cuya unidad
de medida es el centimorgan (cM). Formalmente, se dice que dos marcadores genéticos se
encuentran separados por 1 ¢cM si en promedio ocurre un entrecruzamiento por cada 100

meiosis entre dichos marcadores.
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1.3. Mapeo genético para la medicina genémica

La medicina genémica es una area de las ciencias que tiene como objetivo estudiar el
componente genético de las enfermedades o rasgos de una poblacién, con el fin de me-
jorar los cuidados de la salud a través de una practica mas personalizada, predictiva y
participativa. El mapeo genético es una estrategia utilizada para estudiar el componente
genético de las enfermedades. Asimismo el mapeo genético ayuda a detectar la ubicacion
de genes responsables o relacionados con el desarrollo de enfermedades o rasgos. De forma

general, las enfermedades genéticas se pueden clasificar en las siguientes categorias:

» Enfermedades monogénicas o mendelianas.

» Enfermedades poligénicas o multifactoriales.

Definicién 1.2. Las enfermedades monogénicas son aquellas que son causadas por una

6

mutacién'® en un solo gen con penetrancia alta.

La penetrancia corresponde a la probabilidad de manifestar el fenotipo dado el genotipo.
En las enfermedades monogénicas se considera una penetrancia de 100 % (completa), o
superior a 80 % (incompleta). Una de sus caracteristicas principales es que la contribucién
genética es determinante, y la contribucién ambiental es poca o nula, para el desarrollo
de estas enfermedades o rasgos. Algunos ejemplos de enfermedades monogénicas son las
siguientes: fibrosis quistica, enfermedad de Huntington, distrofia muscular de Duchenne,
hemofilia, entre otras. La proporcién de personas que sufren de estas enfermedades con
respecto a la totalidad de la poblaciéon generalmente es baja y por esta razén también
se les conoce como enfermedades raras. Estas enfermedades fueron las primeras en ser

estudiadas con los conceptos y mapeos descritos a lo largo de este capitulo.

Uno de los principales métodos que se utilizaron para identificar la posicion de los genes o

marcadores genéticos involucrados en las enfermedades monogénicas es el método de LOD

16Variacién en la secuencia de ADN. Presente en menos del 1 por ciento de la poblacién.
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Score que consiste en estimar la fraccién de recombinaciéon asumiendo que la penetrancia
y la frecuencia de la mutacién es conocida utilizando familias de multiples generaciones
con varios individuos afectados y sanos [1]. Otros métodos que han tenido éxito en la
localizacién de alelos de riesgo para el desarrollo de enfermedades monogénicas son los
estudios de asociacién basados en familias. Estos métodos pueden ser empleados utilizando
varios disenos como los que estdan basados en trios, que consisten en la seleccién de un
caso afectado y compararlo con sus dos progenitores, los que estdan basados en parejas de
hermanos concordantes o discordantes con respecto al fenotipo de estudio o los que estan
basados en familias [4]. Estos métodos se fueron adaptando para estudiar enfermedades

multifactoriales.

Definicién 1.3. Las enfermedades multifactoriales son aquellas donde participan poli-

7

morfismos!'” en miltiples genes interactuando entre ellos y con el medio ambiente.

En las enfermedades multifactoriales es necesario tomar en cuenta que se involucra la in-
teraccion de varios marcadores, en donde cada marcador incrementa ligeramente el riesgo
de desarrollar la enfermedad, pero la aportacion de cada marcador no es necesariamente
la misma. Ademas, el factor ambiental repercute en el posible desarrollo de la enfermedad.
Es por esto que sélo se puede hablar de riesgo en las enfermedades multifactoriales y no
de penetrancia. Este riesgo ha de tomar en cuenta la presencia de marcadores de suscep-
tibilidad y factores ambientales necesarios para el desarrollo de la enfermedad. Algunos
ejemplos de enfermedades multifactoriales son las siguientes: enfermedad de Alzheimer,
hipertensién arterial, obesidad, diabetes mellitus, entre otras. La prevalencia de estas en-
fermedades en la poblacién es muy alta. La cantidad de enfermedades multifactoriales es
mucho mayor a la de las enfermedades monogénicas. El estudio de estas enfermedades ha
aumentado en las ultimas décadas debido a que se consideran problemas de salud publica
y también al gasto que generan en los sistemas de salud. El proyecto del genoma humano,

y los avances tecnologicos que se han dado como consecuencia del mismo, han permitido

17Variacién en la secuencia de ADN en un locus. Presente en al menos 1 por ciento de la poblacién.
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el desarrollo de plataformas genémicas que han acelerado la identificacién de marcadores
genéticos involucrados en las enfermedades multifactoriales. Asimismo, el desarrollo tec-
nolégico ha estado acompanado por el desarrollo y progreso de estrategias y algoritmos
computaciones, asi como métodos matematicos y estadisticos, principalmente disenados

para manejar de forma eficiente datos masivos.

Una de las principales estrategias para el estudio de las enfermedades multifactoriales es la
conocida como estudio de asociacién con individuos no-relacionados. Este tipo de estudio
tienen como objetivo identificar asociacion entre un polimorfismo y una enfermedad. La

asociacion entre un polimorfismo y una enfermedad puede ser de tres tipos:

s Asociacion directa. Cuando se identifica asociacién con un polimorfismo que es el

factor causal.

s Asociacion indirecta. Cuando el polimorfismo de estudio no es un factor causal pero
est4 en desequilibrio de ligamiento!® con el factor causal, es decir que se encuentran

muy cerca uno del otro.

= FEstratificacion poblacional. Cuando se identifica asociacion con un polimorfismo que
tiene diferencias de frecuencias importantes en las poblaciones ancestrales o paren-

tales.

Un caso especifico de un anélisis de asociacién consta de estudiar individuos afectados
con un fenotipo de interés (casos) y compararlos con individuos sin el fenotipo de interés
(controles). Hay distintos métodos para el andlisis de este tipo de datos, por ejemplo:

pruebas de asociacion o modelos lineales generalizados.

Las pruebas de asociacion presentan una limitacion para ajustar por factores de confusion

como la estratificacién poblacional o mezcla genética. La estratificacion poblacional se

18 Asociacién no aleatoria de alelos en diferentes loci en una poblacién determinada.



12 1. CONCEPTOS BASICOS DE GENETICA

presenta cuando existen diferencias en las frecuencias alélicas entre los grupos de estudio
atribuidas a diferencias en la composicién de componentes ancestrales. Como consecuencia
de esta limitacién surge la estrategia de Admicture Mapping (AM, por sus siglas en inglés).
Esta estrategia aprovecha la mezcla genética que se obtiene como producto del mestizaje

entre dos o més poblaciones y convierte la composiciéon genética en objeto de estudio.

1.4. Mapeo genético basado en la mezcla de pobla-

ciones

La mezcla genética o mestizaje ocurre cuando dos o mas poblaciones, que se encontraban
previamente aisladas, se mezclan entre si dando lugar a una poblacion hibrida. A las po-

blaciones previamente aisladas se les conoce como poblaciones ancestrales o parentales.

La mezcla genética entre poblaciones que presentan frecuencias alélicas distintas genera
gametos que consisten en un mosaico de segmentos heredados de cada poblacién ancestral.
Por ejemplo, en el caso de los gametos que provienen de un individuo con ascendencia
mixta, se muestra una autocorrelacion de los segmentos ancestrales, ya que dados dos loci
se tiene que a menor distancia de mapa entre si, mayor es la probabilidad de que am-
bos loci pertenezcan a la misma poblacién ancestral. En las regiones donde la frecuencia
alélica varia entre poblaciones, esta autocorrelaciéon de ancestria genera una asociacion
alélica que decae con la distancia. Por otra parte, la estratificacién poblacional genera
asociaciones alélicas que son independientes de la distancia de mapa. Tanto la mezcla
genética como la estratificacion presentan oportunidades y retos para la epidemiologia
genética. Hay oportunidades de explotar la estructura genética de poblaciones mezcladas
como estrategia de mapeo ya que puede facilitar la identificacién de loci de susceptibilidad
de enfermedades. El reto consiste en controlar por la estratificacién poblacional generada

por la mezcla genética durante el anélisis de asociacion [2].
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El mapeo genético basado en la mezcla de poblaciones es un método para el estudio de
enfermedades o rasgos genéticos que muestran una prevalencia diferente en las poblacio-
nes ancestrales de una poblacion mezclada. Por sus caracteristicas, este tipo de mapeo
se ha empleado en poblaciones afroamericanas y latinoamericanas ya que presentan una
estructura de mezcla genética reciente; esto se debe a que los segmentos de informacion
genética heredados de las poblaciones ancestrales son mas grandes, lo que ayuda a distin-
guir regiones de susceptibilidad con una mayor precision. En los iltimos anos el desarrollo
tecnoldgico y cientifico en el area de la genética ha impulsado el progreso en los métodos
utilizados para la realizacién de inferencias méas robustas sobre la composicién genética

de un individuo y por tanto de la poblacién en general [5].

El AM es una estrategia de mapeo genético, al igual que los anélisis de asociacion y los
andlisis de ligamiento. A continuacién se presentan algunas ventajas que pueden presentar

los andlisis de AM:

= La prevalencia de algunos de los fenotipos de riesgo varian entre poblaciones, lo que
permite una mayor precisién en la localizacion de los posibles factores de riesgo. Por
ejemplo, las enfermedades autoinmunes como la esclerosis multiple tienden a ser mas
frecuentes en individuos con ancestria europea, mientras que enfermedades como la

hipertensién tienden a ser mds frecuentes en individuos con ancestria africana [5].

» El desempeno estadistico para la deteccién de loci de susceptibilidad!® es mejor para

AM en comparacién con estudios de ligamiento (de familias) [2].

= En los andlisis para detectar alelos causantes de enfermedades con diferencias im-
portantes en las frecuencias alélicas entre poblaciones ancestrales, el AM puede

detectar genes de efecto moderado con un desempeno comparable al del mapeo de

¥Loci que genera variacién en el riesgo de la enfermedad entre poblaciones.
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haplotipos de genoma completo [6].

= Para los andlisis a nivel de genoma completo la densidad de marcadores genéticos
requerida es mucho mas baja para el AM en comparacion a los andlisis de asociacién

[2]. Este tipo de anélisis se relacionan con pruebas de comparaciones miltiples [1].

= Los estudios de AM pueden detectar locus siempre y cuando el total de alelos
de riesgo involucrados en el estudio estén diferencialmente distribuidos entre las
poblaciones ancestrales que contribuyeron a la mezcla de la poblacién de estudio.
En contraste, en los analisis de asociacién es poco probable encontrar alelos de

riesgo [2].

Debemos notar que, al igual que otros tipos de mapeo, el AM es susceptible a factores de
confusion como patrones desconocidos de herencia y la interaccién entre factores de riesgo
genéticos y ambientales. Ademas se debe reconocer que el AM no asume que el riesgo de
las enfermedades multifactoriales esta distribuido equitativamente a lo largo de los loci
involucrados y que generalmente no se sabe qué tanto del riesgo diferencial por ancestria
se debe a factores genéticos o a factores ambientales, por lo que es de suma importancia

estudiar estas relaciones.

1.4.1. Estimacion de ancestria

Por sus caracteristicas, el mapeo genético basado en la mezcla de poblaciones AM ha sido
considerado como un enfoque eficiente para localizar variantes de riesgo para enfermeda-
des o rasgos que difieren en frecuencia entre las poblaciones ancestrales [6] y correlacionar

la composicién ancestral de un loci con un fenotipo [5].

Para realizar un andlisis de AM es necesario estimar la composicién ancestral de los in-
dividuos bajo estudio. A la composicion ancestral también se le conoce como ancestria.

La estimacion de ancestria no es una tarea trivial, dado que los grupos continentales han
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perdido entre 10-15% de su diversidad alélica ancestral compartida, lo que sugiere que
hay pocos marcadores genéticos que se han fijado de forma diferencial entre poblaciones
continentales. Un ejemplo de este tipo de marcadores es el locus F'Y (Antigeno de Duffy)
que tiene una prevalencia muy alta en poblaciones subsaharianas y casi nula en otras
poblaciones [2,5]. Por lo tanto no es posible estimar de forma directa la ancestria de locus
de un genotipo de interés. Debido a que en los iltimos anos a aumentado la densidad de
marcadores genéticos, se ha impulsado un amplio desarrollo de métodos estadisticos para
inferir la ancestria de forma global (a lo largo del genoma) o de forma local (en lugares

particulares de los cromosomas).

La ancestria global corresponde a la proporcién relativa de bloques de las poblaciones
ancestrales a lo largo del genoma del individuo de estudio. Se han desarrollado diversos
métodos para hacer estas estimaciones, los cuales han sido implementadas en programas

COomao:

s ADMIXMAP, es un programa para modelar mezcla genética que usa datos de mar-
cadores de genotipos y del rasgo de estudio sobre una muestra de una poblacién
mestiza, donde los marcadores han sido seleccionados para tener una diferencias
extremas en las frecuencias alélicas entre las poblaciones ancestrales involucradas
en el mestizaje. Para modelar la ancestria se utilizan modelos multinivel (modelos

jerdrquicos lineales) [7].

s STRUCTURE, es un programa que utiliza datos de multiples locus de los genotipos
de interés para el estudio de la estructura de la poblacion. Utiliza métodos de Monte
Carlo via cadenas de Markov (Markov chain Monte Carlo, MCMC por sus siglas en
inglés) [8].

» ADMIXTURE, es un programa para maximizar la verosimilitud de la estimacién de

ancestria de individuos a partir de conjuntos de datos multilocus de SNP de genoti-
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pos. Implementa algoritmos de esperanza-maximizacion (Ezpectation-Mazimization,

EM por sus siglas en inglés) y de MCMC [9].

Por su parte, la ancestria local corresponde a la estimacién de ancestria en un lugar
particular de un cromosoma del individuo en cuestion. De igual forma, se han desarrollado
diversos métodos para hacer estas estimaciones, los cuales han sido implementados en

programas como:

= Hapmiz, es un programa para inferir de forma precisa segmentos de distintas an-
cestrias en poblaciones mestizas. Emplea técnicas estandar de cadenas de Markov
ocultas (hidden Markov models, HMM por sus siglas en inglés) con recursién hacia

adelante y hacia atréds (forward-backward recursion) [10].

s LAMP-LD, es un programa para la inferencia de ancestria local en poblaciones
mestizas. Implementa un andlisis de componentes principales (principal components
analysis, PCA por sus siglas en inglés) después de haber procesado la informacion

mediante HMM [11].

s PCAdmiz, es un programa disenado para inferir ancestria local a lo largo del genoma
de un individuo mestizo. Aplica un anélisis de PCA para asignar mayor peso a las
variantes que son madas informativas sobre la ancestria, después se implementa un
método de HMM para modelar la probabilidad de ancestria, para cada poblacién

ancestral, en segmentos de los cromosomas [12].

Una vez que se tiene la ancestria local de los individuos de estudio para realizar un analisis
de AM, el siguiente paso es proponer métodos estadisticos para hacer inferencias sobre
los factores de riesgo genéticos involucrados en las enfermedades. Es importante notar
que hay pocas estrategias reportadas para realizar andlisis de AM, como la propuesta por

Nick paterson et. al [6].



Capitulo 2

Conceptos matematicos basicos

2.1. Procesos Estocasticos

Esta seccion se dedica a la presentacion de los conceptos basicos de los procesos estocésti-
cos y, en particular, las cadenas de Markov no-homogéneas. La teoria de los procesos
estocasticos tiene como objetivo el estudio de las estructuras que conforman colecciones
de variables aleatorias indexadas. Estas estructuras usualmente modelan los resultados de

un experimento aleatorio en el transcurso del tiempo.

Definicién 2.1. Un proceso estocastico es una coleccion de variables aleatorias X =
{X;:t €T} con T su conjunto de indices, asumiendo valores en un conjunto de estados

S, llamado espacio de estados [13-15].

De manera general, los procesos estocasticos se pueden clasificar de acuerdo a las carac-
teristicas de su conjunto de indices y de su espacio de estados, asi como las relaciones de
dependencia entre las variables aleatorias que conforman dichos procesos. A continuaciéon

se presentan algunas definiciones bésicas.

17
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Definicién 2.2.

(a) Cuando el conjunto de indices T es finito o numerable, se dice que el proceso X es

de tiempo discreto.

(b) Cuando el conjunto de indices 7 es un intervalo de la recta real, se dice que el

proceso X es de tiempo continuo.

(c) Cuando el espacio de estados S es de la forma S C Z, se dice que el proceso X es

de estado discreto.

(d) Cuando el espacio de estados S es de la forma S C R y S es un intervalo, se dice

que el proceso X es de estado continuo.

Observacién 2.1. Es posible generalizar el conjunto de indices y el espacio de esta-

dos [13-15].

Algunos ejemplos clasicos de procesos estocasticos caracterizados por relaciones de de-

pendencia entre sus variables aleatorias son los siguientes:

Cadenas de Markov,

Martingalas,

Procesos de Poisson,

Movimiento Browniano.

De los distintos tipos de procesos estocasticos nos interesa concentrarnos en los procesos

de Markov.
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2.1.1. Procesos de Markov

Un proceso de Markov es aquel que tiene la propiedad de que, dado el valor de X, el valor
de X,,t < s, no depende de los valores de X, u < t; es decir, la probabilidad de cualquier
comportamiento futuro particular del proceso, cuando su estado presente se conoce con
exactitud, no es alterada por conocimiento adicional correspondiente a su comportamien-

to pasado [13].

Para el caso en el que el proceso X es continuo con espacio de estados de tiempo continuo,

el proceso de Markov queda determinado de la siguiente manera.

Definicién 2.3. Un proceso estocastico X es un proceso de Markov si, para tg, t1, ..., t,,t €

T, tales que, top < t; < --- <t, <typaraa,beS, tales que, a < b se tiene que
P(a/ < Xt S b|Xt0 = l'o,th = T, ...,th = .I'n) = P(CL < Xt S b|th = xn)

Podemos introducir el concepto de probabilidad de transiciéon para un proceso de Markov

como sigue.

Definicién 2.4. Sean X un proceso de Markov, S C R su espacio de estados y A C S

con A un intervalo, entonces la funcién de probabilidad de transicién estd dada por:
P(z,s;t,A) = P(X; € A|Xs=2) s,teT,s<t,xeS.

Un caso particular de los procesos de Markov son las cadenas de Markov.

2.1.2. Cadenas de Markov

Definicién 2.5. Una cadena de Markov X es un proceso de Markov cuyo espacio de

estados S es discreto (finito o infinito numerable).

Observaciéon 2.2. En el caso de cadenas de Markov, la funcién de transicion es llamada

probabilidad de transicion.
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Definicién 2.6. La probabilidades de transiciéon de una cadena de Markov discreta X

con espacio de estados S se describe de la siguiente forma:

Para te€T, z;€S Vie{0,1,....,t+1},

P(Xt+1 = $t+1’XO =20, X1 =T1,..., Xy = 5Ut) = P(Xt+1 = $t+1|Xt = 9Ct)-
Decimos que al tiempo ¢ la cadena se encuentra en el i-ésimo estado cuando X; = 1.

Definicién 2.7. La probabilidad de transicion de un paso para cadenas de Markov dis-
cretas es la probabilidad de que la cadena se encuentre en el estado j al tiempo ¢+ 1 dado

que se encuentra en el estado ¢ al tiempo ¢ y lo denotamos de la siguiente manera.

pltt+1) _ P(Xy1 =j|X;=1), i,j€S,t>0.

i?j

Definicién 2.8. Una cadena de Markov X es homogénea en el tiempo si las probabi-
lidades de transiciéon no dependen del tiempo en el que se encuentra la cadena, es decir
P(Xi1 = jlXie = 1) = P(Xgp1 = j|Xs = 0),4,5 € S,t # s,t,s € T. En este caso

o tt+1
indicamos Pi(j = P ;.

Definicién 2.9. Una cadena de Markov X es no-homogénea en el tiempo si las proba-
bilidades de transicion dependen del tiempo en el que se encuentra la cadena, es decir, el

tiempo t tiene influencia en el valor de la probabilidad de transicion.

Para una cadena de Markov discreta no-homogénea, en un tiempo fijo ¢, las probabilida-
des de transicién conforman una matriz que condensa dicha informacion. Esta matriz es
conocida como matriz de probabilidad de transicién o matriz de transicion. La definicion

formal es la siguiente.

Definicién 2.10. La matriz de transiciéon al tiempo t € 7 de una cadena de Markov

(t,t+1)

discreta no-homogénea, indicada por P , esta dada por:

P(t7t+1) — [R(§7t+1):| .
’ 1,jES
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Observacién 2.3. La distribucion de probabilidad de la variable aleatoria X;,; dado que
X; = 1 es representada en el -ésimo renglén de la matriz de transiciéon de la cadena de

Markov.

Las cadenas de Markov son completamente determinadas por su estado inicial y las proba-
bilidades de transicion. Esto permite pensar en una distribucion de probabilidad inicial en
el espacio de estados. Esta informacién inicial esta determinada por un vector denominado

vector de probabilidades iniciales, que definiremos a continuacion.

Definicion 2.11. El vector de probabilidades iniciales de una cadena de Markov discreta

con espacio de estados S es P©) = [PZ,(O)} , donde Pi(o) =P(Xy=1),i€S.

ieS
Proposicién 2.1. Sea X una cadena de Markov discreta no-homogénea con espacio de

estados S y conjunto de indices T. Las siguientes afirmaciones valen para su matriz de

transicion, i,7 € S,t € T.

2 Z]ESP (t,t+1) -1

Demostracion. Sea X una cadena de Markov discreta no homogénea. Tomemos 7,7 € S
yteT.

1. La afirmacion 1 es verdadera debido a que P(t 1)

P52 0.

es una probabilidad y por lo tanto

2. Para la afirmacion 2, consideremos la siguiente particién del espacio muestral €2 en

eventos disjuntos,

Q= U(Xt+1 =J)-
jes
Asi tenemos que,

= P, = 1) = P(|J(Xir = NIXe =) = 3 P(Xea = j1X, = 1)

jes jes
. Z plttt)

JjES
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]

Proposicion 2.2. Sea X wuna cadena de Markov discreta no homogénea, entonces se

cumple la siguiente 1gualdad.

P(Xo = w0, Xy =) = |[T PRI P

r<t

Demostracion. Procederemos por induccion. El caso para cuando el tiempo t = 0 es

trivial.
= Consideremos t = 1. Entonces,

P(XO = g, X1 = 331) = P(Xl = $1‘X0 = wo)P(XO = xo) p0.1) p(0)

xo,r1~ T °
» Hipdtesis inductiva. Supongamos que vale para t, es decir, paraz; € S,i € {0,1,...,t}

PO,

Zo

P(XO e LL‘(), "‘7Xt = ,I't) = [ H Pm(:’;—l_ii

r+1<t

= Consideremos ahora el caso para t + 1, es decir, veamos que el resultado vale para

P(Xo =z, X1 = 21,..., Xy = x4, X411 = 2441). Note que,

P(Xo =20, ..., Xpy1 = 241) = P(Xpp1 = 241|Xo = 30, .. X, = )

P(XO = Xy, ...,Xt = th)

- P(Xt+1 = 95t+1|Xt = £Et) [ H Pz(f’;ﬂ Pa(:(?)

r4+1<t

_ t,t+1 ror+1 0
- Pigt,xt+2 [ H PI(T,IT_'.z] Pago)

r+1<t

—[ IT Pt

r4+1<t+1

PO

zo
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2.2. Estadistica Bayesiana

Esta seccion es dedicada a la presentacién de algunos conceptos basicos y generales de la

estadistica Bayesiana.

Los modelos probabilisticos son utilizados para describir el comportamiento de los resul-
tados obtenidos al realizar algin experimento aleatorio. A partir de este anédlisis se trata
de describir el experimento y con esto estudiar sus propiedades. Los modelos utilizados
pueden depender de ciertos parametros desconocidos que necesitan ser estimados. Una
forma de realizar esta tarea es utilizando la inferencia Bayesiana. En este caso, los valores
de los parametros se describen a través de variables aleatorias para las cuales se asigna

una distribucion.

El planteamiento de un ejemplo cldsico para inferencia estadistica es en el que se considera
una muestra aleatoria @ = {xy, z, ..., z, } con funcién de densidad conjunta p(x|f), donde
las observaciones x; son independientes e idénticamente distribuidas y 6 es un vector de

parametros presentes en el modelo usado para describir el comportamiento de x.

En la practica, es posible que al realizar un andlisis estadistico, los investigadores cuenten
con informacién adicional sobre el vector de parametros 6. Hacer uso de esta informacion
adicional (descrita en términos de una distribucién) es un aspecto que distingue a la
estadistica Bayesiana de la estadistica clasica ya que en la estadistica clasica no es posible
incorporar esta informacion adicional. Podemos describir un modelo Bayesiano con los

siguientes pasos:
» Determinar un modelo muestral, p(z|0).
» Determinar una distribucién inicial, p(6).

» Calcular mediante propiedades de probabilidad condicional (el Teorema de Bayes)
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una distribucién final, p(8|x).

» Resumir la informacién contenida en p(f|z) para hacer inferencias sobre el vector

de parametros 6.

2.2.1. Funcion de verosimilitud

Al considerarse un modelo para describir un conjunto de observaciones, existe la posibi-
lidad de que los datos observados provengan de un modelo con parametros 6, es decir, el

modelo con el pardmetro 6 lleva al valor observado .

Definicién 2.12. Sea p(x|f) la funcién de probabilidad o de densidad conjunta de la
muestra X = {Xy, Xy, ..., X;,} dado el modelo con pardmetros 6. Dada X = « la funcién
de verosimilitud estd definida por £(x|0) o p(x|f). Es decir, L(x|f) es proporcional
a la probabilidad o densidad de que los datos observados vienen del modelo descrito por

p(x|f) con vector de pardmetros 6.

2.2.2. Distribucion a prior:

La distribucion inicial de un modelo Bayesiano es conocida como distribucion a prior:
y describe la informacion que se tiene sobre el comportamiento del pardmetro 6 antes
de que el valor de la muestra aleatoria sea observado. Determinar esta distribucién nos
permite incorporar, si lo deseamos, la informacién adicional previa sobre el parametro de
interés 6. En ocasiones no se cuenta con informacién adicional inicial o simplemente no
se desea incorporar al andlisis. En ambos casos, cuando se incorpora o no informacion
inicial para el andlisis es necesario que la distribucién a priori describa el pardametro 6.

Usualmente se denota de la siguiente forma:

= Distribucion a priori informativa, es aquella en la que incorporamos informacion

adicional previa sobre el parametro 6.
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= Distribucion a priori no-informativa, es aquella en la que no incorporamos informa-

cién adicional previa sobre el parametro 6.

A continuacién presentamos un ejemplo.

Ejemplo 2.1. Supongamos que contamos con un espacio de parametros discreto para
0. Sea © = {0,0,,...,0,} el espacio parametral. La siguiente distribucién sobre © no

incorpora informacién adicional sobre el valor de 6.

1
p(@l) = E’ 1€ {1,2, ...7TL},

Porque la informacion de cada una de los elementos del espacio parametral © es la misma,

por lo tanto es una distribucion a priori no-informativa.

2.2.3. Distribucion a posteriori

Para definir la distribucion final, comunmente conocida como distribucion a poste-
riori, hacemos uso de las propiedades de la probabilidad condicional. A continuacién
se presenta el teorema que permite obtener la distribucion a posteriori de un vector de

parametros 6.

Teorema 2.1. La distribucion a posteriori del vector de parametros 0 presentes en el

modelo que describe el fenomeno que produjo una muestra x estd determinada por

_ p(=[0)p(9)

donde
plz) = / p(]6)p(6)db.

Demostracion. Por definicién de probabilidad condicional se tiene que,

p(x,0) = p(0|z)p(x).
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También podemos escribir p(x,0) = p(0, x); a su vez p(f, ) = p(x|0)p(d). Entonces,

p(0]x)p(xz) = p(x|0)p(0).

Por lo tanto tenemos que,
p(x|0)p(6)
p(flx) = :

]

Proposicién 2.3. La funcion de densidad a posteriori es proporcional al producto de

la funcion de verosimilitud multiplicando a la densidad a priori, es decir, p(f|x) o

L(x|0)p(0).
Demostracion. Por (2.1) tenemos que

N C00

Y

donde p(x) no depende de 0 y por lo tanto es una constante respecto a . De esta forma

podemos escribir
p(0]z) oc p(z[0)p(0)
x L(x|0)p(0). (2.2)
]

Para facilitar el calculo de la distribucién a posteriori, se buscan combinaciones de dis-
tribuciones a prior: y de verosimilitudes que sean convenientes. Esta idea nos lleva a las

llamadas familias conjugadas.

2.2.4. Familias conjugadas

Para simplificar el andlisis en un modelo Bayesiano es comun buscar distribuciones a prio-
ri y a posteriori que pertenezcan a la misma familia de distribuciones. Esto resulta en una

gran ventaja para los procedimientos de inferencia, ya que el andlisis queda restringido a
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un subconjunto de todas las posibles distribuciones a tratar. Asi podemos pasar de una
distribucién a priori a una a posteriori mediante un cambio en los hiperparametros de las
distribuciones. Esto permite que el andlisis de las propiedades del vector de parametros 6
pueda ser realizado de manera mas sencilla en comparacién con métodos méas complejos

como los de Monte Carlo via cadenas de Markov.

Definiciéon 2.13. Una familia de distribuciones P es conjugada para un modelo muestral
F si para toda distribucién a priori en Py para modelos muestrales f € F', la distribucién

a posteriori también pertenece a P.

Un ejemplo muy importante es el de las distribuciones conjugadas de la familia exponen-
cial ya que en ella se encuentran varias de las distribuciones que se utilizan frecuentemente

en la préctica.

Decimos que una densidad de probabilidad f(z|f) pertenece a la familia exponencial de

un parametro si se puede expresar de la siguiente forma [16].

f(2|0) = a(x) exp{(0)t(x) + b(0)}.
En esta forma se encuentran, entre otras:

» Distribucién normal con o2 conocida, N(6,c?).
N(0,0%) = exp{%} exp{ %z — >
donde,

a(w) =expl{i=}, 0(0) = 5, @)=z, bO)=—45

» Distribucién exponencial, exp{6}.
exp(0) = exp{—0x + log(0)}
donde,
a(x) =1, ¢@)=-0, t(x)==z, bd)=1logd)
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Una familia conjugada que serd importante en este trabajo es la que involucra las distri-

buciones multinomial y la de Dirichlet. Trataremos esto a continuacion.

Definicién 2.14. Decimos que un vector aleatorio discreto X = (X1, Xo, ..., Xj) se dis-
tribuye de forma multinomial con pardmetros N y (p1,pa, ..., px), indicado por, X 2
Mult(py, p2, ..., pr, N)con N € Zy y Zle x; = N, sipara (X1, Xo, ..., Xi) = (21, T2, ..., 7))

tal que z; € Zy y Zle p; = 1, su funcién de probabilidad es

) = P i) + 1) H 1 (2.3)

p<x1ax27"'7xk‘pl>p27“'7pkaN - k i
I[Pz +1) 5

donde T'(+) es la funcién gamma, dada por

que, en el caso cuando a es un entero positivo, es dada por
I'(a) = (a—1)!

Definicién 2.15. Decimos que una vector aleatorio X = (X1, Xo, ..., X}) tiene distribu-
cién Dirichlet con pardmetros aj, ag, ..., ag, indicado por, X = Dir(ay, ag, ..., ay), con

a; >0,1€{0,1,2,....k}, k > 2, si el soporte de esta distribucién es
k
Ak = {({L‘hZEQ, ,.ZUk) € R{CHZQZ’Z = 1},
i=1
y para (X, Xo, ..., Xy) = (21, 22, ..., x%) € A la funcién de densidad de probabilidad es
I ]»C_ Q; . i
p(x1, T, oy Tpf O, g, oy ) = %chzz g (2.4)

Veamos que la familia de distribuciones de Dirichlet es una familia conjugada de la dis-

tribucién multinomial.
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Proposicion 2.4. La familia de distribuciones de Dirichlet forma una familia conjugada
para una funcion de verosimilitud de la forma multinomial; es decir, la distribucion a

posteriori también es de la familia Dirichlet.

Demostracién. Sean b = {p17p27‘”7pk} ~ Dir(a17a27'”7ak> Yy = {y17y27"'7yk:} ~
Mult(py, pa, ..., pr; N), entonces, para 6 = (p1,ps, ...,px) Yy D =y, tenemos
p(0|D) o< L(D|0)p(0)

X <p(y17 Y2, --ey yk|p1:p27 )pk)> (p(p17p27 '~7pk|0417 g, ..., ak))
k k
o [ [t [T P
1=1 i=1
k
_ Hp;lﬂryﬁl.
7

Asi, si definimos como hiperparametros a o), = «; + y; tenemos que
p(0|D) o< Dir(ay, o, ..., o)
]

Observaciéon 2.4. Podemos decir que un analisis Bayesiano nos brinda la informacién de
nuestro interés condensada en una funcién de distribucién de 6 (distribucién a posteriori),

esto nos permite incorporar métodos probabilisticos en nuestros analisis.

Debemos notar que cada problema de inferencia tiene sus particularidades y dificultades
propias; por ejemplo, es posible que aun cuando se haya encontrado una familia conjugada
para las distribuciones a priori y a posteriori, el calculo de la distribucién a posterior:
sea analiticamente complejo y para este (caso como para el caso en el que no sea posible
encontrar una familia conjugada) puede ser necesario incorporar métodos numéricos o

técnicas computacionales mas sofisticados para poder hacer inferencias.






Capitulo 3

Inferencia Bayesiana para modelos

Markovianos

En este capitulo se describird la formulacion Bayesiana para el caso de un modelo Mar-
koviano no-homogéneo. Primero se presentaran algunos resultados relacionados con la
funcién de verosimilitud del modelo y después se derivara la distribucion a posterior: de

los parametros que estan presentes en el modelo.

Supongamos que se tienen M realizaciones de una cadena de Markov X ={X; :t € T}

no-homogénea con espacio de estados S. Definimos las siguientes cantidades [17,18],

= n,;(t), el nimero de cadenas tales que al tiempo ¢ se encuentran en el estado i, i € S,

teT.

= n,;(t), el nimero de cadenas tales que al tiempo ¢ se encuentran en el estado ¢ y que

en el tiempo t + 1 se encuentran en el estado j, coni,7 € S, t € T.

" Nyoz1...zp,.., € NUmMero de cadenas que tienen la siguiente realizacion:

X = {XO = Ll'o,Xl =T, ~-~7XT =XIr, },IZ € S,T > 0.

31
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Observacion 3.1. Note que para i,j € S,t € T tenemos [17],

n1]<t) = g M0,1 50 Tt 1,8,5,8 442y y LT

€S
reT\{t,t+1}

Una forma de obtener las cantidades n;(t) y n;(t),i,5 € S,t € T es ordenando las
M cadenas de Markov en forma de matriz. Asi, sean X = {X(gl),Xl(l), LHX® =
{X(SQ),XF), L, XD = {X(()M),XfM), ...} las M cadenas, D = {XM), X@ _ x®)}

Las cadenas en D se pueden arreglar de la siguiente forma, para realizar el conteo corres-

p()ndiente.
X 1 X 1 X 1 X 1 X 1
X 2 X 2 X 2 X 2 X 2
X 3 X 3 X 3 X 3 X 3

3.1. Funcién de verosimilitud para modelos Marko-

vianos

Antes de obtener la expresién de la funcion de verosimilitud para el caso no-homogéneo

consideremos un ejemplo para el caso homogéneo.

Ejemplo 3.1. Suponga que § = {0, 1,2, 3} es el espacio de estados de la cadena X y sea

D una realizacion de esta cadena. Por ejemplo,
D ={0,1,1,1,2,2,3,1,0,0,2,0,0,3,1,1,2,2,3,3}.

En este caso n;(0) se transforma en n; = ) .. I;(Xo), donde I;(Xo) es igual a 1 si Xy =i
y es igual a 0 en otro caso. También tenemos que n;;(t) = n;; que es el nimero de

transiciones del estado ¢ al j, 7,7 € S,t € T, de la cadena X hasta el tiempo ¢ = 20.
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Por lo tanto, como se esta asumiendo un modelo Markoviano homogéneo la funciéon de

verosimilitud esta dada por

L(D|0) X P(SO)PO,IPl,lpl,lP1,2P2,2P2,3P3,1Pl,0PO,OP0,2P2,0P0,0P0,3P3,1P1,1P1,2P2,2P2,3P3,3
0 0 0 0
= (R”)(P™) (P) (PY) P3oPoiPoaPosProPiy Pia(Prs) Pro(Pa)

0 0
P}, P;, (Pz,()) P} <P3,2> Py .

0

Se puede notar que en el presente caso se pueden obtener el vector con los valores n;(0)

y la matriz con los valores n; ; de la siguiente forma:

oS o o =
S = =N
O W =
S NN
=N O =

En un modelo Markoviano los parametros del modelo son el vector de distribucién inicial
y la matriz de transicion. Debido a que, en el caso no-homogéneo, el interés es obtener las
distribuciones a posteriori tanto del vector de probabilidades iniciales P como de las

t,t41)

matrices de transicion P( para t € T se presenta el siguiente resultado [19,20].

Proposicién 3.1. La funcion de verosimilitud para un modelo Markoviano no-homogéneo

con espacio de estados S y conjunto de indices T es

L(D§) = L(D’P(O), PU e T)

) <D‘P(0)> <H £ <D’P(t,t+l)>> ,
teT

(3.1)

donde
£O(p|P®) ] (p}‘”)"iw) = T (P(xy = iy)m© (3.2)

€S 1€S



34 3. INFERENCIA BAYESIANA PARA MODELOS MARKOVIANOS

yparat e T

ni,5(t)
cO(plpeen) o IITL () = TP = X0 =i, (33)

1€S jES €S jES

donde D = {X® X®  XxO)1

Demostracién. Por simplicidad tomamos el caso en el que T = {0,1,2,...,T}.

ni(o) Nxg,z1,...,x
0 - 0sZ 15 sTT
o) =TT (P®)" TT (PO PL2), . PEZED)

= €S
teT
= H (P(O)>n7,(0) H <P(0’1)>nzo,zl ,,,,, T H <P(172)>’1’L10711 7777 o
' ro.%1 T1,T2
€S aét%&? $tz67§
€ €
11 <P(T71,T))””‘0’“‘"1 ~~~~~ o1
v TT_1,ZT
€S
teT
n;(0) N zq (1) Ny (2)
_ 0) 0,1 021 1.2 Lo
=IL(R0) IT ()™ T (P02)
€S To,21 s

Ny 27 (T)
T 177‘ T—1*T
| | <1 $(T—1793T)>

TT—1,ZT
nij(t)
_ H (]Ji(O)> H H H (pi(,;,tﬂ))

i€S teT\{T} i€S jeS

— £ ( D p(0)> ] < ( D p(t,t+1>>
teT\{T}

]

Proposicién 3.2. Si el vector de probabilidades iniciales P©) de una cadena de Markov
con espacio de estados S = {0,1,2,..., K} tiene como distribucion a priori una distribu-

cion de Dirichlet, entonces su distribucion a posteriori también es de Dirichlet.

Demostracion. Asumimos que el vector de probabilidades iniciales tiene una distribucion

a priori de Dirichlet, es decir, P(*) = (Péo), P1(0)7 o PI((O)) 2 Dir(ap(0), a1(0), ..., ax(0)).
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Usando (2.2) tenemos la siguiente relacién de proporcionalidad.

p(P°|D) oc L(D|P?)p(PY)

ﬁ(Pi(O))m(O)]

1=0

K
50> zOO‘ZO H p a,(o)l

Hz OF O'/Z 0 1=0

x H(Pi(o))ai(())—l (R(O))m(o)

X

Por lo tanto p(P|D) o Dir(ng(0) + ag(0),n1(0) + a1(0), ..., nx (0) + ax(0)). O

Proposicién 3.3. Asumiendo que los renglones de la matriz de transicion P& t e T
de una cadena de Markov no-homogénea con espacio de estados S = {0,1,2,..., K} son
independientes y para t,s € T, t # s, PG g plost) también son independientes. Si la
matriz de transicion PG ¢ € T tiene como distribucion a priori una distribucion de

Dirichlet, entonces su distribucion a posteriori también es de Dirichlet.

Demostracidn. Asumimos que los renglones de la matriz de transicién P&t son inde-
pendientes con distribucién a priori de Dirichlet, es decir, parat € T,¢ € S fijos tenemos

que (Pégt—‘—l), .Pi(j’t_‘_l), ceny R(’tlg—i_l)) 2 Dir(ai,o (t), ai,l(t), ceey Oéi’K(t)).

Usando (2.2) tenemos la siguiente relacién de proporcionalidad.

p(P(t,t+1)|D) o ,C(D|P(t’t+1)) (P(t,t+1))

Pt n”t) s F(Z]Koawt - tt+1 a” ~1
<[t [ e

=0 ]:0

%
N

7] 7]
0

H(P(t t+1))ai,j(t)—1 (P(t t+1))nz‘,j (t)]

LJ

%

= e

@
Il
o

1>

2v)

(P(t t—‘rl))ni’j(t)-i-ai,j(t)_l] )

L j=0
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Por lo tanto p( P**1| D) o Hfio Dir(n;o(t) + aio(t), ni1(t) + i1 (t), ...y ni x (t) + iy k (t)).
]



Capitulo 4

Aplicacion a datos reales

Identificar los factores genéticos involucrados en las enfermedades complejas o multi-
factoriales es de gran importancia porque este conocimiento podra contribuir a nuevas
estrategias de prevencién, métodos de diagndstico y/o mejorar tratamientos. En el caso
particular para el estudio de enfermedades de la poblacion mexicana se debe considerar
que esta poblacién posee una estructura de mezcla genética reciente de distintos grupos
étnicos continentales, como son las poblaciones nativa americana (indigena), europea y
africana. Esta caracteristica de la poblacién puede representar una limitacién en los estu-
dios de asociacién o una ventaja en los estudios de mapeo genético basado en la mezcla de
poblaciones (Admizture Mapping, AM por sus siglas en inglés). E1 AM estd disenado para
identificar factores genéticos de riesgo asociados a enfermedades o rasgos multifactoriales

que muestran diferencias importantes de prevalencia entre las poblaciones ancestrales.

En este capitulo se propone aplicar un modelo estadistico que implementa cadenas de
Markov no-homogeneas y un enfoque Bayesiano para realizar un mapeo genético basado
en la mezcla de poblaciones, es decir, identificar regiones de enriquecimiento de alguna
ancestria en particular en un grupo de individuos. La aplicacién del modelo se basa en

la simulacién de cadenas de Markov no-homogéneas, debido a que la distribucion de las

37
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ancestrias locales asignadas varia a lo largo de los cromosomas, es decir, el comportamien-
to de la asignacién de ancestria no es uniforme a lo largo de los cromosomas. Se asume
que las distribuciones a priori de los vectores de probabilidad inicial y de los renglones
de las matrices de transicién son de Dirichlet. Ademas, las distribuciones a posteriori
también tienen una distribucién de Dirichlet dado que esta distribucién forma parte de
una familia conjugada para el modelo multinomial, que es la base del modelo de Markov
no-homogéneo que se considera. Otra ventaja es que el dominio de la distribucion de Diri-
chlet es un simplex, que es donde estan definidos los vectores de probabilidad inicial y los
renglones de las matrices de transicion. Esta distribucion permite incorporar informacién
inicial de los hiperparametros del modelo mediante su vector de parametros. También
permite la simulacién de transiciones que posiblemente no fueron observadas, cuando se
trata de una muestra pequena, de una forma consistente con la muestra observada. Se
podrian utilizar algunas otras distribuciones como distribuciones a priori, sin embargo
podria ser que la distribucién a posteriori correspondiente no sea una distribucion de
forma conocida y por lo tanto se deberian utilizar otros métodos mas complejos. A con-

tinuacion se describe el modelo y algoritmo desarrollados.

Para realizar un analisis de AM utilizando datos reales de dos grupos de individuos, un
grupo de individuos sanos a los que se denominan “controles” y otro grupo de individuos
afectados por una enfermedad que llamada Neuromielitis ()ptica a los que se denominan

“casos”. A continuacién se presentara una breve descripcién de la enfermedad bajo estudio.

La Neuromielitis Optica (NMO) es una enfermedad desmielinizante, inflamatoria, crénica
del sistema nervioso central que afecta selectivamente al nervio 6ptico y la médula espinal,
causando ceguera y paralisis en individuos de entre 35 y 47 afios, y se presenta con mayor

frecuencia en mujeres.
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Durante mucho tiempo se consideré como una variante de la Esclerosis Multiple. Se con-
sidera que muchos pacientes con NMO han sido mal diagnosticados con Esclerosis Multi-
ple [21], por lo tanto la prevalencia en el mundo no estd bien establecida. Sin embargo,
a pesar de la falta de estimaciones epidemioldgicas precisas, se ha sugerido que la NMO
es més frecuente en poblaciones de origen no-europeo [22]. En México, se reporté una
prevalencia de 1.3 por cada 100,000 pacientes de origen mestizo mexicano, y se sugiere

que la enfermedad parece tener una presentacién més grave en nuestra poblacién [23].

Como muchas otras enfermedades autoinmunes, la NMO pertenece a un grupo de desorde-
nes multifactoriales que resultan de interacciones complejas entre factores genéticos y am-
bientales. Para NMO existen muy pocos estudios con respecto a los factores genéticos; se
estima que al menos el 3% de los pacientes tiene un familiar afectado, lo que respalda la

participacién de factores genéticos [24].

Atn cuando los estudios epidemioldgicos para NMO son escasos, de manera consistente
sugieren diferencias basadas en el origen étnico. En contraste con Esclerosis Multiple, la
NMO parece ser més frecuente en poblacion de origen no-europeo, lo que podria sugerir
la participacion de factores genéticos propios de la poblacién indigena y poblaciones des-

cendientes.

Objetivo
Implementar un analisis de Admixture Mapping utilizando un modelo basado en cadenas

de Markov no-homogéneas y un enfoque Bayesiano.

4.1. Modelo matematico

Se consideran los siguientes parametros, sean M. > 0 un nimero natural que representa

el tamano de muestra observada de individuos de la poblacién afectada (casos) y Mg > 0
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un nimero natural que representa el tamano de la muestra observada de individuos de la

poblacién sana (controles).

Los datos estan conformados por la asignacion de ancestria en cada uno de los segmentos
a partir de una particién en T > 0 segmentos de cada uno de los cromosomas homolo-
gos, considerando tres poblaciones ancestrales: africana, europea y nativa. La informacién
de ancestria local asignada a la pareja de cromosomas homologos de cada individuo de
ambas muestras puede ser representada mediante dos sucesiones de indicadores de an-
cestria en cada uno de los segmentos de la particion, donde la informacion de ancestria

esta codificada de la siguiente forma:
s A: corresponde a la poblacion africana.
= [: corresponde a la poblacion europea.
= N: corresponde a la poblacién nativa americana.

Asi, para cada individuo X, la informacion de ancestria se describe mediante dos cadenas
XO ={XO@#) ¢t >0}y XU = {XD(¢),t >0}, donde cada cadena es la representacion
de cada uno de los cromosomas homélogos. Los valores de ancestria asignados a cada uno

de los segmentos t de la particion de la pareja de cromosomas homologos son representa-

dos por XO(t) = 2O(t) y XV (t) = 2 (2).

Formalmente podemos describir esta informacién como se presenta a continuacion.

Sean:

= M, ={0,1,..., M.} « 7={0,1,...T}

s M, ={0,1,..., M} «» S'={A EN}
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Para m; € M;,i € {c, s} se define:

X, = {X©, xY,

mg ? m;

donde
X9 = {XW(t),t € T},j € {0,1},

es la cadena que describe la sucesién de ancestria en el cromosoma j (de la pareja de

cromosomas homdlogos) del individuo m; y con espacio de estados S'.

Asi las observaciones de las muestras pueden denotarse de la siguiente forma:

XY =20 donde 2% ={2l)(t)=5:5 €S teT}je{0,1}.

Debido a que nos interesa identificar regiones de enriquecimiento de una ancestria en
particular, es necesario re-codificar la informacién de ancestria local en la pareja de cro-

mosomas homologos para cada individuo de las muestras de forma adecuada.

Definimos el nivel de ancestria como la representacion de ancestria de interés asignada
a un segmento ¢t de la particion en ambos cromosomas homologos para cada individuo.
Esta representacion se identifica con los niimeros naturales 0 si la ancestria de interés no
estd asignada en ningin cromosoma de la pareja homologa, 1 si la ancestria de interés
esta asignada en exactamente un cromosoma de la pareja de cromosomas homologos y 2

si la ancestria de interés esta asignada en ambos cromosomas homologos.

Es decir, para la pareja de cromosomas homoélogos de un individuo se tienen las siguientes

asignaciones de ancestria local en cualquier segmento t,
(N,N) (N,E) (N,A)
(E,N) (E.E) (E,A)
(A N) (A E) (AA)
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y si el interés es en la ancestria nativa americana (V) las asignaciones de nivel de ancestria

corresponden a la siguiente representacion,

211
1 00
1 00

Podemos observar que para cada individuo los valores de nivel de ancestria describen una
sucesién sobre la particién del cromosoma. Ademas, ya que el fenémeno de recombinacion
ocurre de forma aleatoria a lo largo de los cromosomas, el nivel de ancestria puede ser
representado mediante una cadena de Markov. Para dicha representacion, el conjunto
S =10, 1,2} es el espacio de estados de la cadena de Markov no-homogénea que registra la
informacion de ancestria presente en ambos cromosomas homélogos y para my € My, k €
{c,s},t € T, definimos la cadena como: X, = {X] (t):t € T}. De esta forma, para

s’ € S’ el nivel de ancestria de interés es el siguiente:

X, ) =0 si X,Sgg(t) # s

~<
=
In
T ~—
=
~—
RN
OJ\

X -1 s X0t £ vy XW(t) =+
my (L) = s1

X, t=2 st XPt)=s y X0 (t)=¢

Una vez que se cuenta con la informacién de nivel de ancestria de los casos y los controles,
se obtienen las frecuencias absolutas de los valores de nivel nivel de ancestria como se

describe a continuacion.

Definicién 4.1. Consideremos las siguientes frecuencias absolutas sobre las muestras

observadas (casos y controles).
s V(1) o= [{me € My X, () =i} tET,

n(t) = [{my € My, 2 X, (1) =i, XL, (t+ 1) =5} teT\{T},
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parai,j € S,k € {c, s}, donde para A un conjunto, |A| se entiende por su cardinalidad.
Las frecuencias absolutas en el primer segmento de la particiéon del cromosoma son:
n*(0) = [ng”(0), 7" (0), 3" (0)] K € {c.s}.
Las frecuencias absolutas de transicion describen una matriz,
noo(t) n3 (1) ngy (1)
W) ninw | ked{esh
nyo(t) nia(t) n3(t)
Cada individuo se puede describir mediante la realizacién de una cadena de Markov
no-homogénea. Para poder estudiar el comportamiento de dichas muestras es necesario

obtener las distribuciones de los vectores de probabilidiad inicial y de las matrices de

transicién que regulan a estas cadenas.

Suponga que los vectores de probabilidad inicial para cada uno de las cadenas de Markov
tienen una distribucién a priori de Dirichlet con pardametros (a(0), a1(0), a2(0)). Con-
siderando la Proposicién 3.2 se tiene que los vectores de probabilidad inicial tienen una

distribucién a posterirori de Dirichlet, es decir,
P ~ Dir (1 (0) + 0(0), 0" (0) + 01(0),n" (0) + 0x(0)), ke € {e, s},

De manera anéloga, suponga que los renglones de las matrices de transicién son indepen-
dientes y tienen una distribucién a priori de Dirichlet con parametros (o o(t), a;1(t), a; 2(t)),
tal que ¢ € {0,1,2},t € T \ {T'}. Nuevamente, por la Proposicién 3.3 se tiene que las

matrices de transicién tienen una distribucion de Dirichlet, es decir,

plD HDH( £) + o (), n) (8) + i (8), n (8) +a,2(t)), ke {c, s}

Dado que se tienen totalmente determinadas las cadenas de Markov que describen a los
elementos de las muestras observadas, se pueden hacer inferencias sobre la distribucion
del nivel de ancestria en cada segmento de la particion mediante un método de simulacion

de las probabilidades iniciales y las matrices de transicion.
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4.2. Algoritmo

A continuacion se describe el algoritmo para aproximar la distribucién de la proporcion

del nivel de ancestria en cada segmento cromosémico.

» Obtenga una muestra aleatoria de la distribucion a posterior: del vector de proba-

bilidad inicial P".
0 0 0 0 0 0
(ng>7p1<k>7p2<k>) _ ( 5271?52719@3)7 ke fes))

. . . ey t,t+1
» Obtenga una muestra aleatoria de las matrices de transicién P,g ) para cada seg-

mento t € T\ {T}, k € {c,s}.

(t,t+1) (t,t+1) (t,t+1) (tt+1) (1) (E+1)
PO,Ok Po)lk P072k 070k 071k 072k

(t,t+1) (t,t+1) tt+1) | _ (tt+1)  (tt+1)  (tt+1)
P1,ok P1,1k P1,2k = 1,04 1,14 1,2

(t,t+1) (t,t+1) (t,t+1) (1) (tt+1)  (tt+1)
Pz,ok P2,1k P2,2k P2, 2,15 2,2k

= Obtenga las probabilidades de nivel de ancestria en cada segmento, esto se hace de
forma recursiva como se muestra a continuacién. Para i,j € S,t € T,k € {c, s} se
tiene que,
pgj) si t=0
t—1,t .
ZjeS szk )pjk (t—1) si t#0

= Calcule el valor esperado de nivel de ancestria en cada segmento.

Eu(t) = <0P0k () + 1P, (1) + 2P2k> teT,keles)

A continuacién se presentan las iteraciones de este algoritmo para obtener muestras de

los valores esperados de ancestria para las dos poblaciones (casos y controles).

Para N € NJN > 0y k € {c¢,s} en cada iteracién obtenemos los datos descritos en el

algoritmo y para distinguirlos se indexan con n € {0,1,..., N} de la siguiente forma:
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Muestra aleatoria del vector de probabilidad inicial, Pk(o)’".

. . C tt+1),n
Muestra aleatoria de las matrices de transicién, Pk( m

Probabilidades de nivel de ancetria en cada segmento, P} (t).

Valores esperados del nivel de ancestria en cada segmento, E ().

Notemos que con los valores esperados de ancestria simuladas describimos una matriz

donde cada renglon corresponde a la informacion obtenida de las iteraciones.

E;(0)  Ex(1) Ei(t) - Ey(T)

Ep(0)  EX(1) EQ(t) - EX(T)
E, = _

EY(0) BY(1) EZ(@) - B(T)

4.3. Aplicacién del modelo

Se cuenta con informacién genotipificada de la pareja de cromosomas homoélogos corres-
pondientes al cromosoma 1 para un grupo de 83 individuos afectados con NMO (casos) y
un grupo de 97 individuos sanos (controles); es decir, se tiene informacién genotipificada
de 166 y 194 cromosomas homologos respectivamente. La informacién corresponde a una
estimacion de ancestria local para cada uno de estos cromosomas; esta estimacién se ob-

tuvo mediante el programa PCAdmiz [12].

Utilizando estos datos, se identifican los parametros del modelo Markoviano como sigue:
M. = 83 que corresponde al tamano de la muestra del grupo de la poblaciéon afectada,
M, = 97 que corresponde al tamano de la muestra de la poblacion sana, T' = 783 que

corresponde al tamano de la particién de la pareja de cromosomas homoélogos.
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La ancestria nativa de interés para este trabajo corresponde a la poblacién nativa ameri-
cana, por tanto el archivo inicial es codificado respecto a esta poblacién ancestral de la

siguiente forma:

_ : 0 1
X, =0 si XOW)#AN y XD #N
XW6 AN vy Xalt)=N
X0 =Ny X0t #N

X, =2 s XP¢)=N y XQ@t)=N

Después de realizar la asignacion correspondiente del nivel de ancestria se procede a cal-

cular las frecuencias absolutas de los valores de nivel de ancestria.

Para llevar a cabo la aplicacién del modelo, se utilizaron dos distribuciones a priori con
un fin comparativo, una que se denominaran informativa y otra no-informativa. A conti-
nuacion se presentan las distribuciones para los modelos correspondientes a estas distri-

buciones.

4.3.1. Modelo no-informativo

Para la distribucion a priori de Dirichlet no-informativa los valores de los hiperparametros
poseen el mismo valor, es decir, o;(0) = ¢y «;;(t) = d para toda i,j € S, k € {c,s} y
toda t € T. En el presente caso se eligen ¢ = d = %, por lo tanto las distribuciones a
posteriori para el vector de probabilidades iniciales y para las matrices de transicion de
ambas poblaciones, k € {0,1}, son las siguientes:

P o Dir(ng(()) + %,n’f(O) + %,n’;(o) + 1),

2
‘ 1 1 1
P,Et’tﬂ) x HDW (nﬁo(t) + g,nﬁl(t) +—onky () + —).
i=0
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4.3.2. Modelo informativo

Para la distribucion a propri informativa los valores de los hiperparametros estan deter-
minados de forma arbitraria mediante una funcion de distancia que asigna valores enteros
positivos proporcionales a las frecuencias absoluta obtenidas. Para este trabajo se toman
valores enteros entre 2 y 5 en la asignaciéon de los hiperparametros. Para el vector de
frecuencias absolutas iniciales para cada renglén (vector) de las matrices de frecuencias
absolutas de transicion la funcion asigna el valor de 2 al valor minimo del vector de fre-
cuencias absolutas y un valor entero entro entre 2 y 5 dependiendo de la distancia del
valor minimo y el valor maximo del vector de frecuencias absolutas. Por ejemplo, al vector
[23, 43, 31] se le asignan los valores de [2, 5, 3]. Por lo tanto, las distribuciones a posterio-
ri para el vector de probabilidades iniciales y para las matrices de transiciéon de ambas

poblaciones, k € {c, s}, son las siguientes: para o;(t), o; ;(t) € {2,3,4,5},4,5 =0,1,2.
(0) ok k k
P ~ Dir (nf(0) + ao(0), n§(0) + 1 (0), n5(0) + a2(0)),

2
Pk(t,t—l—l) - H Dir (nf’g(t) + aio(t), "f,l(t) + a; (t), nf’z(t) + cm(t)).
i=0

4.4. Resultados

Se realizaron N = 10,000 iteraciones del algoritmo para ambas poblaciones de estudio
(casos y controles) y para cada una de las distribuciones a priori consideradas (infor-
mativa y no-informativa). A continuacién se presentan algunos resultados sobre el valor

esperado del nivel de ancestria para ambos modelos, el informativo y el no-informativo.

En las Figuras 4.1 y 4.2 se muestran los percentiles 0.025, 0.5 y 0.975 de lo valores
esperados de nivel de ancestria Eg y E;. Se obtienen los intervalos de credibilidad sobre

el valor esperado del nivel de ancestria para cada uno de los segmentos del cromosoma 1.
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Figura 4.1: Promedio de nivel de ancestria para las poblaciones casos y

controles en el modelo informativo.
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Figura 4.2: Promedio de nivel de ancestria para las poblaciones casos y

controles en el modelo no-informativo.
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De forma general, se puede observar que en general los casos presentan una ancestria
nativo americana mayor en comparacién con los controles a lo largo del cromosoma 1;

esto indica una diferencia de etnicidad entre ambos grupos.

En algunas secciones del cromosoma 1 los intervalos de credibilidad se encuentran ligera-
mente separadas (no se intersectan). En las Figuras 4.3 y 4.4 se muestran los segmentos
a lo largo del cromosoma en donde los intervalos de credibilidad de los dos grupos no se
intersectan. En el caso particular del modelo no-informativo (figura 4.2) se detectaron 65
segmentos donde no se intersectan los intervalos de credibilidad y la region donde existe
una mayor separacion ente los intervalos de credibilidad se describe del segmento 433 al
segmento 445 alcanzando su méaxima separacién en el segmento 441. De forma andloga,
para el caso particular del modelo informativo (figura 4.2) se detectaron 34 segmentos
donde no se intersectan los intervalos de credibilidad y la regién donde existe una mayor
separacion ente los intervalos de credibilidad se describe del segmento 433 al segmento

443, alcanzando su maxima separacion en el segmento 441.
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Figura 4.3: Diferencia de nivel de ancestria esperado para las poblaciones

casos y controles en el modelo informativo.
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Diferencia
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Figura 4.4: Diferencia de nivel de ancestria esperado para las poblaciones

casos y controles en el modelo no-informativo.

En las Figuras 4.5 y 4.6 se presentan los histogramas del valor esperado del nivel de an-
cestria especificamente en el segmento 441 para el grupo de casos y el grupo de controles.
Se puede observar el comportamiento de las frecuencias de los valores de nivel de ancestria

con respecto a la media observada de nivel de ancestria en los datos reales.

En el modelo informativo se observa que la frecuencia de nivel de ancestria para los
controles se distribuye alrededor de la media observada en los datos reales; en contraste,
el nivel de ancestria para los casos se distribuye por debajo de la media observada en
los datos reales (Figura 4.5). Por su parte, en el modelo no-informativo se observa que
el nivel de ancestria tanto para los casos como para los controles la frecuencia de nivel
de ancestria se distribuyen alrededor de sus respectivas medias observadas en los datos

reales (Figura 4.6).
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Figura 4.5: Distribucién del valor esperado de nivel de ancestria en el

segmento 441 de las poblaciones casos y controles para el modelo informativo.
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Figura 4.6: Distribucién del valor esperado de nivel de ancestria en el
segmento 441 de las poblaciones casos y controles para el modelo

no-informativo.
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Se realiza una comparacion entre los modelos informativo y no-informativo de las distri-

buciones de frecuencias del nivel de ancestria, para los casos y para los controles (Figura

47).

Frecuencia

=== Datos reales === Datos reales |
[ Controles_| 600 Casos_| '
I Controles_NI W Casos_NI I

Frecuencia

038 09 1.0 1.1 . . 11 12 13 14 15 16 17
Promedio de nivel de ancestria Promedio de nivel de ancestria
(a) Controles (b) Casos

Figura 4.7: Frecuencia del valor de nivel esperado de ancestria en el
segmento 441 de las poblaciones controles y casos para los modelos

informativo (I) y no-informativo (NT).

Para seguir el andlisis sobre el segmento 441, en el Cuadro 4.1 se presenta la distribucion

de probabilidad y el valor esperado de nivel de ancestria nativo americano para los casos.

Casos PO) | P(1) | P(2) | E
Datos observados | 0.096 | 0.265 | 0.639 | 1.534

Datos simulados I | 0.153 | 0.282 | 0.564 | 1.41

Datos simulados NI | 0.105 | 0.268 | 0.627 | 1.522

Cuadro 4.1: Probabilidad de nivel de ancestria para la poblacién de casos, ventana 441.
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Figura 4.8: Distribucién de probabilidad del valor de nivel de ancestria en la

segmento 441.

Se puede observar que en las distribuciones de probabilidad simuladas con las distribu-
ciones a priori informativa y no-informativa y la observada de los datos reales correspon-
dientes al segmento 441, el valor més probable es 2, seguido del valor 1 y por tltimo el
valor menos probable es 0. Ademas, se puede notar que la distribucién de probabilidad
simulada mediante la distribucién a priori no-informativa es semejante a la distribucion
observada en los datos reales; esto refleja el hecho de que no se incorporé ningin tipo
de informacién previa adicional al modelo. Por otro lado, la distribucién de probabilidad
simulada mediante la distribucién a priori informativa se comporta diferente en compa-
racion con las otras dos distribuciones, ya que aumenta ligeramente la probabilidad de los
valores de ancestria 0 y 1 y disminuye ligeramente la probabilidad del nivel de ancestria
2, de modo que las probabilidades reflejan un efecto de homogeneizacién. Esto se puede

observar en la Figura 4.8.
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De forma andaloga, en el Cuadro 4.2 se presenta la distribucién de probabilidad y el valor

esperado de nivel de ancestria nativo americano para los controles.

Controles PO) | P(1) | P(2) | E
Datos observados | 0.361 | 0.289 | 0.351 | .991

Datos simulados I | 0.355 | 0.298 | 0.347 | .992

Datos simulados NI | 0.361 | 0.290 | 0.349 | .988

Cuadro 4.2: Probabilidad de nivel de ancestria para la poblacién control, ventana 441.
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Figura 4.9: Distribucién de probabilidad del valor de nivel de ancestria en la
ventana 441 para datos pbservados (O) y modelos informativo (I) y

no-informativo (NT).

En el Cuadro 4.2, que se refiere al grupo de los controles, se puede observar que la dis-

tribucién de probabilidad del nivel de ancestria observada de los datos reales tiene un
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comportamiento homogéneo, los valores de probabilidad de los niveles 2 y 0 son consi-
derablemente parecidos y el valor de probabilidad del nivel 1 se encuentra ligeramente
por debajo de las probabilidades restantes. Esto sugiere que no hay algin tipo de infor-
macion ancestral adicional en la regién cromosémica que determina el segmento 441. La
distribucién de probabilidad simulada mediante la distribucién a priori no-informativa es
sumamente semejante a la distribucién de probabilidad observada. En el caso de la dis-
tribucion de probabilidad simulada mediante la distribucion a priori informativa también
produce un efecto de homogeneizacion que es menos perceptible en comparacion al grupo

de los casos. Esto se pude observar en la Figura 4.9

Por 1ltimo, se incorpora la Figura 4.10 que corresponde a los resultados obtenidos de
un analisis frecuentista realizado mediante un modelo de regresion logistica; el modelo
parte de la misma asignacién de nivel de ancestria, que es empleada como la variable

independiente del modelo.

Nivel de significancia

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Cromosoma 1

Figura 4.10: Resultados del andlisis de un modelo frecuentista.
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Se puede corroborar que hay un valor significativo en el segmento 441 del cromosoma 1, el
cual es consistente con los resultados obtenidos de la aplicacién del modelo en el presente

trabajo.

4.5. Discusion

El estudio de enfermedades genéticas, en particular de las enfermedades multifactoriales
resulta una tarea compleja debido a sus caracteristicas. Como ya se ha mencionado en la
Seccién 1.3, uno de los principales métodos de estudio para este tipo de enfermedades es el
analisis de asociacion. Una de las principales desventajas de los estudios de asociacion se
presenta cuando hay diferencias de composicién ancestral en los grupos de estudio, lo que
se conoce como estratificacion poblacional. Si no se toma en cuenta esta caracteristica,

puede convertirse en un factor de confusion y puede dar lugar a asociaciones falsas.

El método de Admizture Mapping (AM) estd disenado para aprovechar la estructura
genética que tienen las poblaciones mezcladas para la localizacién de regiones cromosomi-
cas asociadas al riesgo del desarrollo de enfermedades o rasgos multifactoriales. Las enfer-
medades o rasgos de interés ideales para un analisis de AM son aquellas cuya prevalencia
es diferencial entre las poblaciones que se consideran ancestrales, debido a que estos méto-
dos localizan regiones donde los individuos que tienen la enfermedad o rasgo presentan
una mayor proporcion de ancestria de la poblacién ancestral donde dicha enfermedad o

rasgo es mas frecuente.

Actualmente hay muy pocas propuestas metodoldgicas para los analisis de AM. Una de
las propuestas més importantes es la del Dr. Nick Patterson en su articulo Methods for
High-Density Admizture Mapping of Disease Genes [6], en la cual reporta una metodo-
logia que consta de cuatro puntos principales: 1) Proporciona un nuevo método para la

estimacion de ancestria local. 2) Evalia el desempeno del método, particularmente en un
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grupo de individuos afroamericanos. 3) Prueba el comportamiento del método mediante
un proceso de simulaciones computacionales exhaustivas. 4) Explora el poder estadistico
del AM para detectar loci de enfermedades en diversos escenarios de diferenciacién en
la frecuencia alélica y efectos genéticos, con datos reales y datos simulados. Observa que
para alelos causantes de enfermedad con una amplia diferencia en las frecuencias alélicas
entre poblaciones ancestrales, el AM puede detectar genes de un efecto moderado para la

enfermedad [6].

Los métodos estadisticos empleados para la estimacion de ancestria local en la propuesta
del Dr. Nick Patterson hacen uso de modelos de Markov ocultos (HMM, por sus siglas en
inglés) y algoritmos a través de métodos de Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC,
por sus siglas en inglés). Para el andlisis de la informacion utiliza un enfoque frecuentista
basado en la comparacion de medias de los parametros de su modelo para obtener un
nivel de significancia. Una de las principales desventajas del método que propone es que
esta disenado para el estudio de poblaciones que son el resultado de la mezcla genética
entre dos poblaciones, por lo que el modelo no se puede implementar en poblaciones como
la mexicana debido a que su composicion ancestral comprende méas de dos poblaciones

ancestrales.

En el presente trabajo se implementa un modelo de Markov no-homogéneo y un enfoque
Bayesiano tomando como base datos reales de dos grupos de individuos, un grupo de 83
casos y otro de 97 controles. Se comparan dos distribuciones a prior:, una la llamamos
informativa y la otra no-informativa, ambas de Dirichlet. El modelo se implementa para
realizar inferencias sobre la ancestria de una poblaciéon con mezcla genética para poder
hacer un analisis de AM. Se reporta la implementacién de un método para comparar el
nivel de ancestria de una poblacién afectada con el de una poblacién sana (respecto a

la enfermedad). Posteriormente se presenta la implementacién del modelo a datos reales
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de dos poblaciones mexicanas, una afectada por neuromielitis 6ptica (NMO) y la otra sana.

El método se prueba a través de simulaciones computacionales de dos versiones del mo-
delo, una simula distribuciones a posteriori de los vectores de probabilidad inicial y de las
matrices de transiciéon mediante la distribucion a prior: informativa y la otra mediante la
distribucién a priori no-informativa, utilizando las frecuencias de los valores de ancestria
observados. La comparacion entre las versiones informativa y no-informativa de la imple-
mentacién del modelo permiten observar la sensibilidad de éste a los parametros de las

distribuciones a prior: de Dirichlet.

Al aplicar el modelo a datos reales de las poblaciones antes mencionadas, una afectada
por NMO y otra sana, se pueden observar diferencias en el comportamiento del nivel de
ancestria nativa americana. Los intervalos de credibilidad obtenidos, mediante las versio-
nes informativa y no-informativa del modelo, sugieren que, a lo largo del cromosoma 1,
el grupo de los casos presenta un mayor nivel de ancestria nativa americana en compara-
cién con el grupo de controles. En particular, se puede notar que en ambas versiones del
modelo, la region simulada que presenta una mayor diferencia de ancestria corresponde al
segmento 441, lo que sugiere que en esta region del cromosoma 1 existe un enriquecimien-
to de ancestria nativa americana de los casos sobre los controles. En los datos reales se
observa un enriquecimiento de ancestria nativa americana de los casos sobre los controles
correspondiente a 27.1 %. En los datos simulados mediante la versién no-informativa del
modelo el enriquecimiento corresponde a 26.6 %. Por tltimo, en los datos simulados me-

diante la versién informativa del modelo el enriquecimiento corresponde a 20.9 %.

Al comparar los resultados obtenidos mediante la implementacién del modelo en sus
versiones informativa y no-informativa, se observa que el modelo si es sensible a los hi-

perparametros de la distribucién a priori de Dirichlet. Esto lo podemos observar en el
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comportamiento de las distribuciones de probabilidad de nivel de ancestria (Figuras 4.8
y 4.9). La sensibilidad del modelo con respecto a los pardmetros sugiere que en presencia

de informacién real a priori podria mejorar el desempeno del modelo.

Es importante notar que en este caso los resultados obtenidos mediante la propuesta
de la implementacion del modelo de la presente tesis son consistentes con los obtenidos
mediante un modelo frecuentista, demostrando que mediante dos acercamientos distintos
del mismo problema, uno con un enfoque bayesiano y otro con un enfoque frecuentista,

se puede obtener un mismo resultado.






Capitulo 5

Conclusion

En este trabajo se estudian conceptos basicos de genética y matematicos necesarios para

abordar un analisis de Admizture Mapping mediante un enfoque Bayesiano.

Se propone utilizar un modelo estadistico que implementa la simulacién de distribuciones
a posteriori de vectores de probabilidad inicial y de matrices de transicién para cadenas
de Markov no-homogéneas. Aunque los principios del modelo son conceptos simples, la
elaboracion de éste comprende una tarea compleja que exige implementar de forma ade-
cuada los conocimientos adquiridos de las dreas matematica, genética y computaciéon para

obtener un buen resultado.

Los resultados obtenidos mediante la aplicacion del modelo son consistentes con respec-
to a los resultados obtenidos mediante un modelo frecuentista, verificando que hay un
enriquecimiento de ancestria nativa americana en la regién determinada por la ventana
441 del cromosoma 1. Lo anterior muestra que mediante dos acercamientos distintos, uno
con un enfoque Bayesiano y otro con un enfoque frecuentista, se puede obtener un mismo

resultado.

61
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Se pretende continuar con el trabajo para poder generalizar la aplicacién del modelo y
poder incorporar otro tipo de informacion inicial, asi como lograr mejorar el desempeno
del modelo en los aspectos que sean necesarios. Después de haber esto, se puede aspirar
a proponer un modelo para la asignacion de la ancestria local a poblaciones con mezcla

genética.

En un panorama global, realizar este proyecto de tesis me permitié un primer acercamiento
al trabajo de investigacién, siendo ésta mi primer experiencia trabajando en matematicas
aplicadas. Como consecuencia, adquiri conocimiento nuevo sobre las areas involucradas
en el desarrollo de la tesis, lo que me brindé un mejor panorama sobre la necesidad y la

importancia del trabajo multidisciplinario para abordar problemas reales.
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Cdédigo fuente

Simulacion

import pandas as pd
import numpy as np

import scipy.stats as sps

#E1 cédigo es para la simulacién de datos con los modelos informativo 6 no informativo

#Archivo inicial

f = pd.read_csv('infile.txt', header = None, sep = ' ')

#Asignacién de 'cantidad de informacién nativa'
b =[]
f_t

f.transpose()

for i in range(0,f_t.shape[1], 2):

»
I

zip(f_t[i], f_t[i+1])
1=1
for j in range(f_t.shape[0]):
if (al[jl[0] == 0) & (aljl[-1] == 0):
1.append(2)
elif (aljllo] !'=0) & (a[jll-1] !'= 0):
1.append(0)
else:
1.append (1)
b.append (1)
b = pd.DataFrame(b)

#Frecuencias estados iniciales

1_i = [[1ist(b[0]).count(0), 1list(b[0]).count(1), list(b[0]).count(2)]]

#Frecuencias de transicién
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Lo = [1
L1 =[]
L2 = ]

for i in range(0, b.shape[1]-1):

a

zip(b[i], bli+1])

LO.append([a.count((0,0)), a.count((0,1)), a.count((0,2))])

L1.append([a.count((1,0)), a.count((1,1)), a.count((1,2))])

L2.append([a.count((2,0)), a.count((2,1)), a.count((2,2))])

#Parametros a priori no informativa

al_i =
al_0 =
al_1 =
al_2 =

[[1/3. for
[[1/3. for
[[1/3. for
[[1/3. for

i
i
i

i

in range(len(1_i[j]1))] for j in range(len(1_i))]
in range(len(LO[j]))] for j in range(len(LO))]
in range(len(L1[j]))] for j in range(len(L1))]
in range(len(L2[j1))] for j in range(len(L2))]

#Parametros a priori informativa

#Funcién de distancia para asignar valores de parametros

def alfa_distance(v):

val = [2,5]

d_ar = np.linspace(min(v), max(v), max(val))
1 =[]

for i in v:

if i == min(v):

1.append(min(val))

else:

for j in range(len(d_ar)):

if d_ar[j] < i <= d_ar[j+1]:

break

1.append(min(val)+j)

return 1

#Parametros

al_i

al_O

al_1

al_2

(map(alfa_distance, 1_i))

(map(alfa_distance, LO))

(map(alfa_distance, L1))

(map(alfa_distance, L2))

#Dependiendo de la simulacién que se quiera hacer se elige el tipo de pardmetros a priori

#Debe elegirse tnicamente un tipo de pardmetros: informativo 6 no-informativo

#Parametros a posteriori (no informativa 6 informativa)

def add_(x,y): return [(sum(z)) for z in zip(x,y)]

Am_i =

(map(add_, 1_i, al_i))
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71 Am_0 = (map(add_, LO, al_0))
72 Am_1 = (map(add_, L1, al_1))
73 Am_2 = (map(add_, L2, al_2))
74

75 #Funcién para muestreo aleatorio de distribucién a porsteriori

76 def dir_prob(L): return[sps.dirichlet.rvs(L[i]) [0].tolist() for i in range(len(L))]
7

78 #Muestreo aleatorio de distribucidén a porsteriori

79 n = 10000

80 qi = [sps.dirichlet.rvs(Am_i[i], n).tolist() for i in range(len(Am_i))][0]
81 q0 = [sps.dirichlet.rvs(Am_O[i], n).tolist() for i in range(len(Am_0))]

82 q0.insert(0,0)

83 ql1 = [sps.dirichlet.rvs(Am_1[i], n).tolist() for i in range(len(Am_1))]

84 ql.insert(0,0)

85 q2 = [sps.dirichlet.rvs(Am_2[i], n).tolist() for i in range(len(Am_2))]

86 q2.insert(0,0)

87

88 P = []

89 for j in range(10000):

90 1=1]

91 for i in range(783):

92 if 1 ==

93 1.append(qiljl)

94 else:

95 1.append([sum([q0[i] [j][01*(1[i-1]1[0]), q1[il[j]1C0I*(1[i-11[1]1),
96 q2[i][j]1[0]*(1[i-11[2D D),

97 sum([qO[i] [31[1]1*(1[i-11[01), qi[il[j]1[1]1*(1[i-1]1[11),
98 q2[i1 [j1[11*(1[i-11[2DH D),

99 sum([q0[i] [jI1[2]1*(1[i-11[01), qi[il[jI1[2]1*(1[i-11[11),
100 q2[i1 [j1[21* (1 [i-11[2DH DD

101 P.append (1)

102

103 #Probabilidad promedio de niveles de ancestria en cada ventana

104 prob = [list(pd.DataFrame([P[i]l[j] for i in range(10000)]1).mean()) for j in range(b.shape[1])]
105 pd.DataFrame(prob).to_csv('PROB.txt', header = None, index = False, sep = ' ')

106

107 #Esperanza por tiempo (promedios)

108 M = []

109 for i in range(10000):

110 1=1

111 for j in range(b.shape[1]):

112 1.append (sum([0*P[i]1 [j1[0], 1xP[il[j1[1], 2*P[i]1[3j1[211))
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M.append (1)
M83 = pd.DataFrame (M)

M83.to_csv('ESP.txt', header = None, index = False, sep = ' ')

Graficas

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib as mtl

import matplotlib.pyplot as plt

mtl.style.use('seaborn-whitegrid')

#Esperanzas por tiempo de los modelos informativo y no-informativo

#Casos

M83_I = pd.read_csv('ESP_CAS_I.txt', header = None, sep = ' ')
M83_NI = pd.read_csv('ESP_CAS_NI.txt', header = None, sep = ' ')
#Controles

M97_I = pd.read_csv('ESP_CON_I.txt', header = None, sep = ' ')

M97_NI = pd.read_csv('ESP_CON_NI.txt', header = None, sep

#Las siguientes graficas se obtienen de la misma forma para los modelos
#informativo y no-informativo

#Se presenta el caso del modelo no-informativo

#Calculo de intervalos de probabilidad

X = range(783)

Y1 = M97_NI.quantile(q = .025)
Y2 = M97_NI.quantile(q = .5)
Y3 = M97_NI.quantile(q = 0.975)
Y4 = M83_NI.quantile(q = 0.025)
Y5 = M83_NI.quantile(q = 0.5)

Y6 = M83_NI.quantile(q = 0.975)

#Grafica de intervalos de probabilidad
#Promedio de ancestria

#Cromosoma 1 (783 ventanas)

#Casos

p4=plt.plot(X, Y4, 'Cl:', label='_nolegend_')
p5=plt.plot(X, Y5, 'Cl', label = 'Casos')
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p6=plt.plot(X, Y6, 'Cl:', label='_nolegend_')
plt.fill_between(X, Y4, Y6, color = 'Cl', alpha = 0.3)
#Controles

pl=plt.plot(X, Y1, 'CO:', label='_nolegend_')
p2=plt.plot(X, Y2, 'CO', label = 'Controles')
p3=plt.plot(X, Y3, 'CO:', label='_nolegend_')
plt.fill_between(X, Y1, Y3, color = 'CO', alpha = 0.3)

#plt.title('Casos vs Controles\n$A-priori$ no informativa')
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plt.xlabel('Cromosoma 1')

plt.ylabel(u'Promedio de nivel de ancestria')

plt.legend()
plt.grid(linestyle= ':')

plt.savefig('PC_NI.pdf', format='pdf')

#Grafica de percentiles 0.025 con 0.975

ql = Y4-Y3

plt.plot(ql, color = 'C2', marker
plt.axhline(y = 0, color = 'black', linestyle='--')

plt.grid(linestyle=':")

plt.xlabel('Cromosoma 1')

plt.ylabel(u'Diferencia de percentil 0.025 casos\ncon percentil 0.975 contoles')

plt.legend()

plt.savefig('N_INTERSEC_NI.pdf', format='pdf')

#Grafica de distribucién del

yl = M83_NI[441]

y2 = M97_NI[441]
p2 = plt.hist(y2,50, label =
pl = plt.hist(y1,50, label =

plt.axvline(x = 1.5421686746987953, color ='black',linestyle='--"')
plt.axvline(x = 0.9896907216494846, color ='black', linestyle='--')

plt.xlabel(u'Promedio de nivel de ancestria')

plt.ylabel('Frecuencia')
plt.legend()
plt.grid(linestyle = ':')

plt.savefig('H441_NI.pdf', format='pdf')

#i#

#comparacion casos informativa casos no-informativa ventana 441

y1 = M83_I[441]
¥2 = M83_NT[441]
pl = plt.hist(y1,50, label =

, alpha = .4, label='Diferencia')

valor de nivel de ancestria en la ventana 441

'Controles', COLOR = 'CO',alpha
'Casos', COLOR = 'C1',alpha

'Casos_I', COLOR = 'orange',alpha
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p2 = plt.hist(y2,50, label = 'Casos_NI', COLOR = 'Cl',alpha = .8)
plt.axvline(x = 1.5421686746987953, color ='black',linestyle='--")
plt.xlabel(u'Promedio de nivel de ancestria')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.legend ()

plt.grid(linestyle = ':')

plt.savefig('H441_CAS.pdf', format='pdf')

#comparacion controles informativa casos no-informativa ventana 441

y1 = M97_1[441]

y2 = M97_NI[441]

pl = plt.hist(y1,50, label = 'Controles_I', COLOR = 'blue',alpha = .5)
p2 = plt.hist(y2,50, label = 'Controles_NI', COLOR = 'CO',alpha = .8)
plt.axvline(x = 0.9896907216494846, color ='black', linestyle='--')

plt.xlabel(u'Promedio de nivel de ancestria')
plt.ylabel('Frecuencia')

plt.legend()

plt.grid(linestyle = ':')
plt.savefig('H441_CON.pdf', format='pdf')




Glosario

Acido desoxirribonucléico
(ADN): Una macromolécula que
usualmente esta compuesta de

polimeros nucledtidos y azicar des-
oxirribosa que comprenden cadenas
antiparalelas. El principal portador

de la informacion genética.

Indice de fijacién: Medida de dife-
renciacién entre poblaciones debido a

su estructura genética.

Alelo: Una de las posibles formas al-
ternativas de un gen, normalmente un
alelo se distingue de otros por sus

efectos fenotipicos.

Célula diploide: Célula que posee

un doble juego de cromosomas.

Célula haploide: Célula que posee

un unico juego de cromosomas.

69

Cromatidas no hermanas: Dos he-
bras distintas donde cada una pro-
viene de la pareja de cromosomas

homoélogos duplicados en cuestion.

Cromatida: Cada una de las dos he-
bras hermanas de un cromosoma en
divisién, que daran lugar a un cromo-

soma completo en cada célula fija.

Cromatidas hermanas: Las dos he-

bras de un cromosoma duplicado.

Deriva genética Mecanismo de la
evolucion en el que las frecuencias
alélicas de una poblacién cambian a
lo largo de varias generaciones debido

al azar (error de muestreo).

Desequilibrio de ligamiento: Aso-
clacion no aleatoria de alelos en dife-

rentes loci en una poblacion determi-
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nada.

Desequilibrio de ligamiento: Pro-
piedad de algunos genes de no segre-
gar de forma independiente, es decir
su fraccién de recombinacién es me-

nor a 50 %.

Desmielizante: Proceso patoldgico
que dana la capa de mielina de las fi-

bras nerviosas.

Desoxirribosa: Aldopentosa deriva-
da de la ribosa, que participa en la
estructura de los acidos desoxirribo-

nucleicos.

Dextrégira: Que gira en el mismo

sentido de las agujas del reloj.

Entrecruzamiento: El proceso de
intercambio de secciones iguales de

ADN entre cromosomas homélogos.

Enzima de restriccion: Es una en-
zima capaz de reconocer secuencias
particulares de nucleétidos dentro de
una molécula de ADN y cortar la ca-
dena en lugares especificos de la cade-
na de ADN llamados sitios o dianas de

restriceion.

Estratificacion poblacional: Pre-
sencia de una diferenciacion sis-
tematica en las frecuencias alélicas en-

tre subpoblaciones de una poblacion.

Etnicidad: Caracter distintivo de

una etnia.

Fenotipo: Manifestacién variable del
genotipo de un organismo en un de-

terminado ambiente.

Flujo genético: Es el intercambio de
genes entre dos poblaciones, debido a
la dispersion de gametos como resul-
tado de la migracién de individuos en-

tre poblaciones.

Fraccion de recombinacion:
La probabilidad de que ocurra el
fenémeno de recombinacién entre dos

loci.

Gameto: Célula haploide reproduc-

tiva especializada.

Gen: Unidad fisica fundamental de la

herencia.

Genoma: El conjunto de informacién
hereditaria codificada en el ADN de

un organismo.
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Genotipificacién: Proceso de carac-
terizacion de genotipos en organis-

mos.

Genotipo: Constitucién alélica o
genética de un organismo; normal-
mente se hace referencia a la compo-
sicién alélica de un nimero limitado

de genes.

Haplotipo: Conjunto de alelos con
loci ligados estrechamente de un indi-

viduo que se heredan como una uni-

dad.

Heterozigéto: Organismo con dis-

tintos alelos en uno o varios loci.

Homocigéto: Organismo con alelos
idénticos para un gen o genes de in-
terés. Estos individuos producen ga-
metos idénticos con respecto al gen o

genes en cuestion.

Kilobase (kb): Equivalente a mil pa-

res de pares bases.
Loci: Plural de locus.

Locus: Lugar en un cromosoma don-

de se encuentra un gen en particular.

Marcador genético: Segmento de
ADN con locus identificable en un
cromosoma tal que su herencia se pue-

de rastrear.

Marcador genético: Segmento de
ADN con una ubicacion fisica cono-
cida en un cromosoma. Los marcado-
res genéticos pueden ayudar a vincu-
lar una enfermedad hereditaria con el

gen responsable.

Megabase (Mb): Equivalente a un

millén de pares de bases.

Meiosis: Proceso de divisién celular
que tiene como objetivo la produccion

de células sexuales.

Microarreglos de ADN: Arreglo
ordenado de secuencias de ADN o de
oligonucle6tidos en un substrato (o en

cristal),

Mutacién: Alteracién en la secuen-
cia de ADN de un organismo, su pre-
sencia es menor al 1 por ciento en la

poblacién.

Nucleésido: Una base de purina o

pirimidina unida a una molécula de
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azucar ribosa o desoxiribosa.

Nucleotido: Un nucleosido unido a

uno o méas grupos fosfato.

Nucleobases (bases nitrogenadas):
Compuestos organicos ciclicos que
incluyen dos o mas &atomos de

nitrégeno.

Oligonucleétido: Secuencia de 10 a

20 nucelotidos

Par de bases (bp): Unidad de medi-
da que consta de dos nucleobases uni-

das entre si por enlaces de hidrégeno.

Penetrancia genética: La frecuen-
cia, expresada como porcentaje, con
la cual los individuos de un genotipo
dado manifiestan al menos cierto gra-
do de un fenotipo mutante especifico

o asociado a un rasgo.

Polimorfismo: Variacién en la se-
cuencia de ADN en un locus. Presente
en al menos 1 por ciento de la pobla-

cion.

Polimorfismo de un dolo nu-
cleétido (SNP): Variacién en un tini-
co par de bases en la secuencia de
ADN. Presente en al menos 1 por

ciento de la poblacién.

Prevalencia: La proporciéon de per-
sonas que sufren de estas enfermeda-
des con respecto a la totalidad de la

poblacién en estudio.

Recombinacion: Proceso de redis-
tribucion de los genes en la descen-
dencia, que presenta en consecuencia
caracteres distintos a los de sus pro-

genitores.

Segregacién: La separacion de las
parejas de cromosomas homélogos pa-
ternos y maternos en gametos durante

la meiosis.

Segregacién: La separacion de los
cromosomas homologos en gametos

durante la meiosis.
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