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Proleg

Els avencos que a les darreres decades han protagonitzat les tecniques de genotipatge i de
seqiienciaci6, unit al desenvolupament de tecniques estadistiques especialitzades i sofisti-
cades, han permes elaborar noves vies de recerca per comprendre la etiologia de malalties
complexes l'origen de les quals, en molts casos, és multifactorial. Aixi com s’han establert
factors ambientals que poden modular el risc de patir certes malalties, també s"han detectat
variants genetiques que hi poden estar involucrades. Patologies com la diabetis, el cancer,
les malalties cardiovasculars, 1’esquizofrénia o 'asma es veuen influenciades per factors
genetics en interaccié amb factors ambientals.

Al capdavant d’aquestes investigacions es troben els mapes de polimorfismes. El polimor-
fisme més comu al genoma huma és la variacié en una sola base de la seqiiéncia genomica,
I'anomenat Single Nucleotide Polimorphism i conegut per les seves inicials “SNP”. Degut a
la seva abundancia, els SNPs sén molt adients per generar mapes genetics i han esdevingut
els marcadors més utilitzats en estudis d’associacié genética.

Sibé des de fa decades I’estudi del genoma huma s’ha centrat principalment en analitzar les
variacions en la seqiiéncia genomica, des d’inicis de I’any 2000 sabem per diversos estudis
que aquestes variacions tendeixen a donar-se en bloc. D’altra banda, també s’ha demostrat
que les recombinacions genetiques que es donen al llarg del genoma no es produeixen de
manera uniforme. Per aquest motiu, el genoma presenta zones que es transmeten en bloc,

de progenitors a descendents, i que poden incloure blocs de variacions. Aquestes zones de
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baixa recombinacié que es segreguen en bloc sén els anomenats haplotips. Els haplotips
poden facilitar el descobriment de gens relacionats amb malalties que pateixen els éssers
humans.

L’interes en l'assignacié d’haplotips i 1’analisi de ’associacié entre haplotips i malaltia en
mostres d’'individus no relacionats ha crescut incommensurablement als darrers anys degut
a I'émfasi que projectes com HapMap i d’altres iniciatives han situat sobre I'analisi d"hap-
lotips. Ara bé, la determinacié dels haplotips donada una mostra de genotips per un con-
junt d’individus no sempre és immediata, havent de recérrer en alguns casos a técniques
especifiques per tal de separar els cromosomes. Les técniques de tipus molecular sén les
que aporten menys error perd desafortunadament sén cares i aixo dificulta el seu ts, sobre-
tot en estudis poblacionals que tracten amb mostres grans. Per superar aquesta limitaci6,
les investigacions han tendit a utilitzar la inferéncia estadistica com a via més usual a I’ho-
ra de determinar els haplotips. La inferéncia sobre les freqiiencies haplotipiques és una
bona solucié per reconstruir la mostra haplotipica, pero cal tenir present els efectes que el
fet de treballar amb estimacions comportara sobre tots els calculs que es realitzin amb la
mostra. En aquest sentit, resulta interessant dedicar esfor¢os per tal d’intentar minimitzar
la propagacié d’aquests errors en les analisis d’associaci6é genetica amb haplotips, qiiestié
que encara és oberta.

Tot i que existeix diversitat de programes per fer analisis haplotipiques aplicables a mostres
d’individus no relacionats, molts d’ells presenten limitacions que esdevenen una bona mo-
tivaci6 per intentar cercar d’altres alternatives teoriques i computacionals per tractar més
eficientment la problematica dels haplotips.

En aquesta tesi doctoral es presenta el desenvolupament i la implementaci6 informatica
d’un metode per estimar haplotips i els efectes associats a diversos tipus de fenotips. El
marc tedric amb que s’ha treballat és la inferéncia Bayesiana combinada amb técniques de
Markov Chain Monte Carlo que optimitzin les qiiestions computacionals.

La present tesi esta estructurada en 7 parts i un apendix que conté 3 annexos. Cadascuna
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de les parts la conformen diferents capitols.

Pel que fa a la part introductoria, esta formada per un primer capitol on s’expliquen els
conceptes basics biologics que sén necessaris per comprendre el treball. Es recomana pas-
sar directament al capitol 2 a aquells que tinguin assolits aquests coneixements. Al segon
capitol es presenta amb detall la rellevancia de 1’analisi haplotipica als estudis d’associacié
genetica. Tanca la part I un tercer capitol on s’exposa amb detall la problematica associada
a la propia definici6 de la mostra haplotipica, juntament amb una revisié dels metodes i
softwares existents per fer analisi haplotipica. Un cop explicitades a la part II les hipotesis
en qué basem aquest treball i els objectius que ens plantegem, arriba la part metodologica
(part III de la tesi) on s’introdueix el concepte d’inferéncia Bayesiana, els métodes de Monte
Carloiles Cadenes de Markov, fins a descriure amb detall les diferents tecniques de Markov
Chain Monte Carlo i com aquestes poden adequar-se i aplicar-se a la qiiesti6é dels haplotips.
A la quarta part de la tesi, es presenta el metode d’analisi haplotipica que s’ha dissenyat i
implementat informaticament en aquest treball. Es descriu 1’algorisme teoric que s’ha pro-
gramat aixi com el paquet estadistic en I'entorn R de lliure utilitzacié que 1'implementa.
La cinquena part es destina a mostrar els resultats obtinguts en aplicar el programa sobre
escenaris simulats i sobre dades reals. L'avaluaci6 dels resultats es troba recollida a la sise-
na part, la discussi, on es fa una valoracié del metode i una comparativa respecte d’altres
programes ja en Us, basant-se en els resultats obtinguts i en la literatura existent. Finalment,
tanca la tesi un apartat on s’exposen les principals conclusions extretes d’aquest treball.

A T'apartat d’annexos es troben diferents documents d’interes, com sén tres articles en que
he participat activament, emmarcats en aquest mateix camp, també una exposicié amplia-
da i detallada sobre els aspectes matematics relacionats amb les propietats de les cadenes
de Markov i un conjunt de taules que resumeixen les caracteristiques de la majoria dels

metodes d’analisi haplotipica que existeixen.
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Summary

Nowadays, haplotypic information has become vitally important to clarify the genetic ba-
sis of the etiology of some common diseases. Comparing DNA of healthy and diseased
individuals let us to describe changes in the genomic sequence that could modify the risk
of suffering from the disease. Association studies are the framework where this class of
analysis are carried out.

The DNA variations more often analyzed due to its high frequency along the genome are
the Single Nucleotide Polimorphisms. One “SNP” is the change in only one nucleotide be-
tween individuals at the same position of their genomes.

Is well known that there are zones in the genomic sequence with a low rate of recombina-
tions, that are inherited as a block by the offspring ([1], [2], [3] and [4]). These zones are
called haplotypes, and everyone carries two of them. On the other hand, in the last decade
researchers have stated that mutations as SNPs are also transmitted in blocks, situated in
haplotypic zones [5]. For all of this, the knowledge of haplotypes corresponding to a sam-
ple of genotypes observed for some SNPs of a set of unrelated individuals could be very
helpful to better understand the genetic association with a phenotype of interest.
Initiatives as the international HapMap project ([6],[7],[8],[9] and [10]) have strongly moti-
vated the scientific community to use haplotypes in association analysis.

Unfortunately, in the absence of family data, obtaining haplotypic information is not

straightforward. Since every cell of the human organism contains 22 pairs of homologous
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chromosomes, plus the sexual chromosome, for each chromosomical location at the au-
tosomal chromosomes there are two bases, one for each homologous chromosome at the
same position of the DNA sequence. Given that current lab techniques usually only report
genotypic data and do not provide the chromosome for each base, individuals with two or
more heterozygous sites have uncertain haplotypes because there is more than one possible

haplotype pair compatible with their genotype.

Methods of Haplotypic Reconstruction

In the last years several methods of haplotypic reconstruction have been developed in order
to overcome this lack of information. Since Clark, in 1990 [11], developed a parsimony algo-
rithm to estimate haplotype frequencies from a sample of genotypes, quite a large number
of methods have been developed. Most of them rely on the use of different techniques to
calculate the Maximum Likelihood Estimator (MLE).

In 1995, Excoffier and Slatkin [12] adapted the Expectation-Maximization algorithm, an it-
erative algorithm of maximization developed by Dempster in 1977 [13] to maximize the
likelihood function of the haplotypes given the genotypes at specific loci. This method
has some limitations and convergence to a local maximum may occur in some situations
(Celeux and Diebolt,[14]).

Some authors have attempted to minimize these limitations in their works, like Qin ef al.
[15] using Divide and conquer strategies, or David Clayton, implementing an EM-algorithm
(snphap software) which adds SNPs one by one and estimates haplotype frequencies, dis-
carding haplotypes with low frequency as it progresses [16]. Besides, other techniques have
been considered, too. In the context of Bayesian statistics, Stephens et al. in 2001 proposed
an algorithm based on coalescent theory [17] with a especial prior based on the general
mutational model. Niu et al. [18] implemented another Bayesian approach using a Markov

Chain Monte Carlo method. In general, algorithms dealing with Bayesian models are suit-
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able to infer haplotypes from genotypes having a large number of polymorphisms.

Once the frequencies have been estimated by any of the methods mentioned above, the
next goal is to test the association between haplotypes and a disease. The most accurate
strategy in order to take into account the uncertainty of the sample is to estimate simulta-
neously haplotype frequencies and haplotype effects. There are some works in this sense

(Tanck et al.[19], Tregouet et al.[20]).

Methods

The algorithm we have developed makes the simultaneous estimation of haplotype fre-
quencies and haplotype effects within the frame of Bayesian models. We aim to compute
the Maximum Likelihood Estimator of the parameters using Markov Chain Monte Car-
lo techniques. To do so, it is first required to define the models for both cases in order to

deduce the two associated likelihood functions.

Notation

Consider a sample of individuals of size IV, and let be G; the genotype for the i-th individ-
ual, 4 = 0,..., N. Each individual has a finite number of haplotypes compatible with his
genotype G;. If this genotype has at most 1 heterozygous locus, there is only one possible
pair of haplotypes compatible with it and there is no uncertainty. Let be m the number of
heterozygous loci. If m > 2, the genotype has 2™ different haplotypes compatibles with
it. Let be H;, i = 1,...,2™ the set of compatible haplotypes with the genotype of each in-
dividual. Assuming that in the whole sample there are M possible haplotypes, h; denotes

the j-th haplotype, with j = 0, ..., M. The sample frequency for each haplotype is denoted

by f,;-
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Likelihood for Genotypes Sample

Now, assuming Hardy-Weinberg equilibrium, the sample frequency for each G; can be ex-
pressed by the product of the frequencies of every haplotype in H;. For example, if
an individual is certain, H; only has two elements h, and h,, r,s € (1,...,2™), then
Fa, = fn. x fn,. But for individuals with uncertain haplotypes, we have to consider the

sum over all the possible pairs:

FGi = Z crsthfhS (01)

B, hs €H;
where ¢, is a constant value, equal to 1 if h, = h, and 2if h, # h;. Now, taking the product
of over all the individuals, the likelihood function ¢(F') of the sample of genotypes can
be written as Excoffier and Slatkin stated in [12]:

N N
K(F) = H FGi, = H Z C’r'sfhrfhs (02)
i=1

i=1h,,h;€H;

where F = {Fg,,i=0,...,N}

Estimation of Haplotype Effects. Linear, Logistic and Weibull Regression Models

The estimation of haplotype effects can be done with several designs. A case-control study
is a very recommended solution, due to its good cost-effectiveness perform. For this design
two samples, one of cases and other of controls are required. The suitable model to assess
association between haplotypes and a binary response is the Logistic Regression model,
which has related to its coefficients the definition of a useful measure of association, the
odds ratio. Otherwise, for a longitudinal design, with a cohort of persons being followed
during a period of time, survival analysis is more appropriate and measures like the Risk
Ratio could be computed using models as the Weibull Regression. These measures of risk
quantify the effect of a given haplotype over the response by comparison with the effect
of the reference haplotype (usually the most frequent in the sample). For both designs is

possible to analyze the association of a continuous outcome considering a simple Linear
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regression model.

For all models there will be a parameter vector /3 of coefficients to be estimated, that are

taking part in the likelihood function associated with each model.

Estimating Parameters

To estimate the parameters of every likelihood function, the haplotypical and the one as-
sociated to the chosen regression model, independence among the parameters for the two
models is assumed. Then, two Markov Chains are created, one for each likelihood function,
with stationary distribution the distribution of the unknown parameters. The method used

to create the chains depends on the model:

e For the estimation of the haplotype frequencies in (0.2), a particular case of the Metropolis-
Hastings algorithm, the Random walk, is a simple and efficient method.

o To estimate the parameters of the Linear, Logistic or Weibull regression model, the sam-
pling will be generated using another particular case of the Metropolis-Hastings algo-

rithm, the Gibbs Sampler.

The Algorithm

Rebuilding the Haplotypes Sample

It starts with a sample of genotypes of N individuals, with a known phenotype for each
one Y;. The algorithm begins taking an initial seed for the haplotype frequencies and for
the regression coefficients. Then, the i-th step of the algorithm is described as follows:
Letbe f(—1) = (f}(flfl), f,(f;l), cey f,(liv;l)) the previous state of the chain. Then, a new state

£ is generated using Random Walk sampling, with invariant distribution proportional to

(0.2):
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1. fO = f6=1 4 4 where u = (u1,...,up) such as u; ~ Unif(0,s) or u; ~ N(0,s)
i =1,..., M where s is chosen empirically.
2. Then, a value v is generated from a Unif(0, 1) distribution.

3. if v < £(fD)/6(f~1) where £ is defined as in (0.2), the new state is accepted. If it is not,

£ = pl-1),

After that, haplotypes for the uncertain individuals are rebuilt, drawing a value from a
categorical distribution taking the frequencies of the previous state. For example, if an in-
dividual has a genotype compatible with the haplotypic pair H; = (h1, h2) and also with
Hy = (hs, hy), then p; = P(H;) and py = P(H3). Now, a value from a cat(p1, p2) is drawn,

where py = fi, fuy/(fhy fro + [rafra) and p2 = frg foa /(g fro + Fra fra)

Estimation of Haplotype Effects
After having the rebuilt haplotypes for the whole sample, they are passed as a covariate
inside the regression model and a new state of the chain for its coefficients is generated.

This new state 3() is sampled with a Gibbs sampler simulation:

1. The Gibbs sampler is a sampling method which draws values from the full conditional
distribution of the model. Let be 7 (- | 8) the full conditional function for the regression
model. Then, the Gibbs Sampler makes 2™ + 1 samples to generate the new state 3° of

the chain, i.e.:

i i i i—1 i1
](CJ)N’]T(Bkj|a(),..., ](Cj)—l’ﬂ( ) ~.~7/8](ch ))

kjv1 2
Notice that drawing the value 3 ,(:J) is not straightforward. Several methods have been
tested and finally Slice sampling have proved to be the faster and the most efficient
sampling method ([21]) for these models.

2. Hence, 3 is a new state of the chain.

This is a complete stage of the algorithm. Now, return to the first step and generate a new

value for the chain of the haplotype frequencies.
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Limiting distribution

The constructed Markov Chains are both irreducible and ergodic (i.e. aperiodic and posi-
tive recurrent), and so the limiting distribution is unique. This limiting distribution is the
stationary distribution of the chain, and so it is the distribution of our parameters. Since the
chain values are a sample of the parameters distribution, the posterior mean for f and /5 can
be estimated by the arithmetic average of sample values and it can be taken as the MLE for
the parameters. Furthermore, sample values allow us to calculate different estimators such
as the median, the symmetry, etc. The variances for these estimators can also be calculated

from the chain.

BayHap: The Bayesian package to analyse Haplotypes

This algorithm has been implemented in a C program and can be used through an R pack-
age called “BayHap”. The package is formed by a set of routines that allows users to per-
form association analysis between haplotypes and three different type of outcomes: binary,
survival and continuous. The package also allows to adjust with other covariates and with
interaction terms between covariate and haplotypes. Several inheritance models can be se-
lected too. The package also contain functions to print results, plot graphs and to evaluate

the convergence of the generated chains.

Results

Performed simulations with BayHap show that with a burn-in period of about 500 itera-
tions and a sample of 1000, the convergence of the chains is remarkably good. The curvature
computed for parameters is good enough, even for haplotypes for low frequency. Results
show estimation and curvature differences between results reported by BayHap and EM-

algorithm, with a better performing for the Bayesian one.
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Discussion

Although there are a lot of programs to estimate haplotypic frequencies, most of them do
not perform association analysis or are following poor strategies to do it. The scheme con-
sider in the present work seems to perform quite well in a varity of scenarios. A first good
feature to point out is that for haplotypes with low frequency (< 1/100), the MCMC algo-
rithm implemented in BayHap seems to be able to make a good estimation of the effect,
while other commonly used algorithms of numerical optimization may have more diffi-
culties to solve it. Results have also shown that the simultaneous algorithm diminishes
the possibility of converging to a local minimum. Moreover, the considered simultane-
ous method of sampling gives a good estimation for the variance of 5 parameter, which
is capturing the uncertainty of the haplotype sample. The alternative generation of two
chains could make every rebuilding of the haplotype sample different at each step of the
algorithm. Thus, individuals with more than two elements in H; may be rebuilt in a dif-
ferent way depending on the f generated and the covariate value inside the model will
then change. Therefore, for samples with a great number of ambiguous individuals, the
variance of the /8 distribution generated with the MCMC algorithm is larger than with
non-simultaneous methods. Hence, the latter ones may resolve an odds ratio as significant,
while the former may not do it.

BayHap is robust regarding assumptions, and includes survival analysis in the R context.

Conclusions

Markov Chain Monte Carlo techniques and Bayesian inference can be successfully applied
in the context of haplotype effects estimation. These techniques allow us to generate the
distribution for each parameter and to have all the information about each one improving
results given by other commonly used methods like the EM algorithm. Furthermore, for

small sample sizes, estimations made with MCMC capture the possible asymmetry of the
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sample distribution, while methods based on asymptotic estimators do not. MCMC also
seems to perform quite well for haplotypes having low frequency in the sample. Finally,
the simultaneous estimation we have considered diminishes the possibility of convergence
to a local minimum, so it makes the algorithm suitable to be applied over samples with a
large number of polymorphisms.

Although the implemented package BayHap requires users have a minimal previous R
knowledge, the volume of information returned by BayHap and the precision of its results,

set the program as a good alternative for haplotypic analysis.
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INTRODUCCIO






Conceptes biologics

La composicié quimica de qualsevol organisme consta principalment d’aigua i de proteines.
Les proteines son tan abundants perque tenen dos papers fonamentals a la vida de les
cel-lules: la creaci6 d’estructures internes i el control de les reaccions quimiques que s’hi
produeixen a l'interior.

La informaci6 sobre quines proteines pot fabricar cada cél-lula es troba codificada a I’ADN.
L’ADN esta format per una seqiiencia de molecules anomenades nucleotids. D’aquestes
moléecules n’existeixen 4 tipus: Adenina (A), Citosina (C), Timina (T) i Guanina (G) i el seu
ordre al llarg de la seqiiéncia determinara les proteines que codificara la cel-lula i quina
sera la funci6é que desenvoluparan.

L’ADN de les cel-lules eucariotes (les humanes ho sén) es troba al nucli cel-lular, fragmentat
en una serie de cadenes allargades que es situen sobre unes proteines anomenades histones
que ajuden a mantenir la forma de 'ADN. El conjunt d’ADN i histones rep el nom de
cromosoma i només és visible durant l'etapa de divisi6 cel-lular. Es en aquesta etapa quan
els cromosomes es dupliquen i es disposen en forma de X. Cada cél-lula humana porta 22
parelles de cromosomes homolegs (anomenats autosomics) i una parella més que corre-
spon als cromosomes sexuals. Els gens sén segments d’ADN que codifiquen almenys una
proteina. En el seu conjunt els gens conformen el genoma de I'individu. Qualsevol variacié
en la seqiiencia de nucleodtids per un gen en concret pot implicar un canvi en la sintesi de

proteines per part de la cel-lula.
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23 parelles de cromosomes

La posicié que ocupa un determinat gen al llarg d’un cromosoma es denomina locus. Gens
diferents al mateix locus sén denominats al-lels. Per a cada locus tenim informacié dobla-
da, la corresponent a cada cromosoma. Quan dos loci presenten identics al-lels es diu que
I'individu és homozigot en aquest locus. En cas de presentar dos al-lels diferents, 'individu
es diu heterozigot. La combinaci6 al-lelica que porta un individu al llarg del seu genoma
s’anomena genotip. Aquesta variabilitat al-lelica que pot donar-se en mateixos loci, en com-
binaci6é amb factors ambientals en alguns casos, déna lloc a expressions diferents del mateix

caracter. A aquestes manifestacions externes se les anomena fenotip.

1.1 Processos biologics

Per entendre com arribem fins a la situacié cromosodmica que analitzarem, cal tenir clars

dos processos cabdals a la vida de la cel-lula: la mitosi i la meiosi.
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1.1.1 Mitosi

Cada cromosoma de les cél-lules humanes, excepte els situats en cel-lules que desenvolu-
paran gametes sexuals, és creat fent una copia d'un cromosoma ja existent. Aixd té lloc
durant el procés de divisi6 cel-lular anomenat mitosi. Just abans de la divisi6, durant 1'e-
tapa de mitosi la cel-lula crea una copia identica de cada cromosoma i per tant cadascuna
de les dues noves cel-lules rep un conjunt complet de 46 cromosomes. Per tant, cada nova
cél-lula té el mateix conjunt de cromosomes i la mateixa informacié genetica que la cél-lula

inicial. Aix0 explica perque cada cel-lula del nostre cos té la mateixa informacié genetica.

1.1.2 Meiosi

Un procés lleugerament diferent té lloc durant la produccié de les gametes (masculines
o femenines). El nucli d'un espermatozoide formara part del nucli d'un zigot huma. I el
mateix per I’0vul. Pero si el procés de divisio previ a la creacié d’aquestes gametes fos una
mitosi, el zigot huma arribaria a tenir 46 + 46 cromosomes! Per evitar aquesta anomalia, en
comptes d’una mitosi, el que es déna és un procés anomenat meiosi.

El procés de la meiosi parteix d'una sola cel-lula (amb 46 cromosomes). Els cromosomes
homolegs s'uneixen, es dupliquen (n’arribem a tenir 92) i se separen. Es en aquesta sep-
aracié on es déna la combinacié genetica, perque els cromosomes resultants no sén els
mateixos que els inicials. La cel-lula s’acaba dividint dues vegades, donant 4 cel-lules re-
productives que duen cadascuna 23 cromosomes. Un fet important és que la combinaci6 de
gens que porten als seus 23 cromosomes és resultat de la barreja dels gens que la cel-lula ini-
cial portava. Una cél-lula de la mare i una altra del pare formaran el Zigot que esdevindra
un nou ésser. Per tant, cada parella de cromosomes homolegs del nou ésser estara formada
per un cromosoma matern i un cromosoma patern per a cada parella, perd no seran cro-
mosomes exactes als que duien els pares. Aixi doncs, la descendencia s’assembla als seus

pares, perque la meitat de la informacié que porten els seus gens, prové de la seva mare,
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MEIOSI
Cromosomes dels pares Nucli cel-lular

P Durant la meiosi, els
cromosomes dels dos pares
son duplicats i aparellats per
intercanviar porcions d’ADN

Cromosomes replicats

Com s’aparellen els cromosomes

Els cromosomes
intercanvien
porcions d’ADN

Aixo0 crea una barreja de nou
p material genétic a les
cél-lules de la descendéncia

Els nuclis es divideixen en Els parells de cromosomes
els nuclis de les cél-lules es divideixen
filles

Divisio dels cromosomes.
El nucli de les cél-lules filles
tenen cromosomes no
duplicats i una nova

divideix de nou
combinacié de material
geneétic

El nucli de les
cel-lules filles es

Figura 1.1. Passes que conformen el procés de la meiosi
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i 'altre meitat del seu pare, perd ni sén identics a ells, ni ho sén amb els seus germans, ja

que els processos de recombinacié sén diferents en cada cas.

1.1.3 Recombinacions

La Recombinacio genética és un procés d’intercanvi genetic que es déna entre les seqtiencies
d’ADN de dos cromosomes homolegs. Aquest intercanvi es produeix a base de entrecreua-
ments entre seqiiencies d’ADN de dos progenitors diferents. Conjuntament amb les mu-
tacions, les recombinacions sén les causants que existeixi variabilitat genetica. Per a que
apareguin nous genotips com a conseqiiéncia de les recombinacions, és essencial que les
dues seqiiencies homologues siguin genéticament diferents. Aquest és el cas que ens ocu-
pa, en tractar-se de cromosomes de pares diferents.

Els entrecreuaments a ’ADN poden causar que al-lels que préviament es trobaven en el
mateix cromosoma siguin separats. Quant més lluny es troben els al-lels entre si, més prob-
able és que es produeixi una recombinacié entre ells i siguin separats. Aquest concepte esta
molt lligat amb el de Desequilibri de lligament, que definirem a la secci6

La Freqiiencia de Recombinacio és la freqiiencia amb que tenen lloc entrecreuaments entre dos
loci (o gens) durant la meiosis. Es tracta d’una mesura de lligament genetic molt utilitzada
a l’hora de fer mapes de lligament. La freqiiéncia d’entrecreuaments per cromosoma és pe-
tita, d’1 a 4 i depén de la mida del cromosoma. La freqiiéncia entre dos loci propers és molt
baixa i per aix0 s’observa que la dependencia estadistica entre loci tendeix a disminuir en

successives generacions fins a arribar a la independeéncia.

1.2 Polimorfismes

Els polimorfismes geneétics sén variants de gens que apareixen per mutacions espontanies a la
poblacié i que es transmeten a la descendéncia, prenent certa freqiiencia dins la poblacio,

després de multiples generacions. S’ha estimat que al genoma cada 1000 parells de bases
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dels 3.000 milions de bases que el configuren, apareix una variant. Els polimorfismes sén
la base de 'evoluci6 i poden o bé no tenir repercussié funcional, poden proporcionar avan-
tatges als individus, o bé poden ser responsables de malalties. Es coneixen moltes malal-
ties determinades geneéticament per mutacions o variants, denominades d’alta penetrancia,
perque els portadors de la variant solen manifestar la malaltia amb alta probabilitat. Aque-
stes variants acostumen a ser de baixa freqiiéncia en la poblacié general. Els punts on
genomes diferents varien s’anomenen marcadors geneétics. Per tant els polimorfismes sén
marcadors genetics.

A l'actualitat molts investigadors centren els seus treballs en identificar gens amb polimor-
fismes que es donen en la poblacié en major freqiiéncia i que influeixen en el risc de patir
una malaltia, pero amb baixa probabilitat. Sén els anomenats polimorfismes de baixa pen-
etrancia. Les variants més freqiients sén les que es donen en una sola base (SNP). D’altres
polimorfismes sén repeticions d'una seqtiencia curta d’ADN. Aquests es denominen VN-
TR (sl Variable tandem repeat), d’altres es basen en delecions o insercions de seqiiencies

curtes de nucleotids.

1.2.1 SNPs

Un SNP (Single Nucleotide Polymorphism) és un polimorfisme geneétic que correspon a la
variacié en un sol nucleotid.

En mostres amb mida rellevant per fer recerca biomedica, la gran majoria dels SNPs tenen
dos al-lels. LSNP representa la substitucié d'una base per una altra. Per un sol SNP des-
ignarem l’al-lel major al que es presenti amb major freqiiencia a la poblacié. Aixi doncs,
donat que els humans som diploids amb cromosomes materns i paterns en el seu origen,
donat un SNP concret una persona pot tenir diversos genotips: homozigot per 1’al-lel major,
heterozigot o homozigot per I'al-lel menor.

Els SNPs poden ser identificats a la seqiiencia d’ADN mitjancant diferents teécniques
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Figura 1.2. Canvi en una sola base (SNP)

([221,123], [24],125],[261,1271,128] i [29]). Encara que molts SNPs s6n identificats d’aque-

stes maneres, les caracteristiques com ara la freqiiencia al-lelica, la freqiiéncia genotipica
i la poblacional de cada SNP no poden ser determinades tinicament amb aquestes es-
trategies. La tecnica més directa i menys esbiaixada per caracteritzar-los és la de seqtienciar
la mateixa regi6 en diferents poblacions ([30],[31]). La mida mostral de la poblacié que és
reseqiienciada és important. En general es necessita una mostra gran per identificar SNPs
en relaci6 a l'al-lel menor. Per exemple, la teoria de genetica poblacional prediu que per
tenir una deteccié d’un SNP del 99% es requereixen 48 cromosomes per un SNP que tingui
una freqtiencia per 1'al-lel menor del 5% o més. Per una detecci6 similar, es necessitarien
192 cromosomes, si la freqiiéncia de l'allel menor fos del 1% o major [32]. Obtenir una
col-lecci6 d’allels comuns és possible, pero obtenir el conjunt de tots els SNPs, incloent els
estranys, requereix esforgos majors ([33],[34],[35]). En termes generals, els SNPs es donen

un cop cada 200 parelles de bases ([36],[37],138],[39]) al genoma huma. Aquells SNPs cat-
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alogats com a estranys poden donar-se tan sols un o dos cops en la mostra a estudi. La
definici6 de “comi” depeén de l'aplicacid, pero es trobaria entre més d’un 5% a més d’'un
20% com a freqtiencia per 1’al-lel menor. El caire subjectiu d’aquesta definici6 es deu a I’am-
pli rang reportat a la literatura [40].

Si el canvi en un tnic nucleotid es déna en una zona codificant pot provocar un canvi en
la proteina resultant i aixo pot implicar una modificacié de la seva activitat o funcié. Els
canvis també es poden donar en zones del promotor d'un gen i modificar la seva expres-
si6. Aquestes zones promotores modulen el procés de transcripcié de 'ADN en ARN, el
primer pas de la descodificacié d'un gen en una proteina. El mateix pot passar si el canvi
es déna en un intré. Tot i que els introns no es tradueixen en una proteina, canvis en la seva
estructura poden modular 'expressié del gen.

D’altres cops, probablement la majoria, els canvis sén silents i no tenen repercussions
funcionals. Tot i que només estudis moleculars especifics poden posar de manifest si els
polimorfismes sén funcionals, els estudis epidemiologics sén fonamentals per valorar si hi

ha efectes en la salut de la poblacié ([41],[42],[43]).

1.3 Equilibri de Hardy-Weinberg

Abans de procedir a I'analisi d"associaci6 entre un polimorfisme i una malaltia, és impor-
tant avaluar si les freqiiencies genotipiques es corresponen amb el valor esperat, suposant
que la transmissi6 de cada al-lel (del pare i de la mare) és independent. A aquesta propietat
se la denomina Equilibri de Hardy-Weinberg.

Considerem un locus bial-lelic on hi participen els al-lels (A;, A2). Les possibles com-
binacions al-leliques observables per aquest locus seran (Ai, A1),(A1, A2),(A2, A1), 0 bé
(Az, As). Siguin p; i p2 les freqiiencies pels dos al-lels, respectivament, on p, = 1 —p; donat

que només es poden donar dues possibilitats al-lelilques. En cas de cumplir-se HWE, don-

ada la independéncia de transmissid, la probabilitat que una de les combinacions d’al-lels
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es dongui a un locus concret coincideix amb el producte de les dues freqiiencies al-leliques.

La segtient taula mostra totes les proporcions:

A1 A

A

[un

P1P1 P1p2 (1.1)

As|pap1 papo

L’equilibri de Hardy-Weinberg ens pot ser de gran utilitat a 1’hora de calcular certes prob-
abilitats per parelles d’al-lels. En general, sempre que la mostra sigui d’individus no rela-
cionats parentalment podrem suposar que es compleix. Per tant suposarem que els en-
trecreuaments entre individus es donen a l’atzar.

Per testar-lo, les freqiiencies esperades sota compliment de HWE es poden comparar amb

les observades utilitzant un test de 2.

1.4 Desequilibri de Lligament

Entre diferents polimorfismes localitzats al mateix cromosoma se sol observar un cert grau
de correlaci6 o associaci6 estadistica denominada desequilibri de lligament, en angles Link-
age Disequilibrium i abreviat com LD. Aquest grau de correlacié és degut a que, com hem
vist a la secci6 durant el procés de la meiosi en que es generen les gametes, els cro-
mosomes que es transmetran no seran copies exactes dels cromosomes dels progenitors,
degut als entrecreuaments que generaran recombinacié. La probabilitat que entre dos loci
propers es dongui recombinacié és petita, per aixd s’observa desequilibri de lligament. Es
a dir, al-lels de loci propers en cromosomes parentals tendeixen a viatjar units cap a la de-
scendeéncia.

El Desequilibri de Lligament tendeix a desapareixer en successives generacions, fins arrib-

ar a l'equilibri, que correspon a la independeéncia estadistica.
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Suposem que partim de dos loci situats en un segment qualsevol de cromosoma que cor-
responen a dos marcadors genetics bial-lelics (per exemple, dos SNP’s), que denominarem
A i B, amb dos al-lels cadascun: els al-lels A; i A pel primer SNP i els al-lels B; i B; pel
segon. La freqiiencia de l'al-lel A; és py, de Az és py, de B; és ¢; i de By és ¢a. Ara ens
preguntem per la probabilitat que en un cromosoma aparegui una parella concreta d’al-lels
(un haplotip). Als cromosomes de la poblacié podem esperar trobar les quatre combina-
cions genetiques possibles d’aquests al-lels, és a dir: (A1, By), (A1, B2), (A2, B1) 0 (A2, Ba).
En cas de donar-se equilibri, la freqiiéncia d’aquestes combinacions es calcula mitjancant el
producte de les freqiiéncies de cada al-lel, igual que pel cas d’equilibri de Hardy-Weinberg.
Si denotem la probabilitat d’A; com p, la d’A; com po, la de By com ¢ ila de By com ¢s.

Ara la taula seria:

A | A

By p1g1|p2qi (1.2)

By p1g2|p2q2

onps =1—-piige=1-gq.

Al cas ideal en que cada al‘lel tingués una freqiiéncia de 0,5 , trobariem cada combinacié
al-lelica en un 25% dels cromosomes analitzats.

Perd suposem ara que aquests gens no es trobessin en equilibri de lligament; és a dir, que
trobéssim en excés algunes combinacions i en faltessin d’altres. Per exemple, pot ser que
trobem haplotips (A1,B1) i (A2,B2) amb freqiiencies més elevades que les que podriem es-
perar i (A;,B2) i (A2,B1) amb freqiiencies menors.

La magnitud d’aquest desequilibri de lligament (denominada D) és variable entre mar-

cadors genetics i entre poblacions, i apareix als calculs de la segiient manera:

A, Ay

Bi|\p1q1+D p2q1-D (1.3)

—

By | p1g2-D paga+D

N
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onps=1—-prigg=1-¢q 1D € (0,1).
Al cas extrem en que dos marcadors estiguessin tan fortament lligats que sempre es trans-
metessin junts D valdria gairebé 1. En cas contrari, si no hi ha desequilibri, D tendeix a 0.
D’altra banda, D disminueix a mida que transcorren las generacions i tendeix lentament a
0. Si no actua cap altre factor, aquesta disminuci6é depéen del temps (a més temps, més re-

combinacions) i de la freqiiencia de recombinaci6 existent entre els marcadors considerats.

1.5 Haplotips

Un haplotip és la constituci6 al-lelica de multiples loci per un mateix cromosoma. Les inves-
tigacions han constatat que els SNPs (definici6 a s’hereten en grups que es troben
estretament relacionats a I’ADN, en contrast amb la idea sostinguda que plantejava la
segregaci6 a 'atzar, degut a les recombinacions genetiques. A aquest conjunt d’SNPs que
s’hereten en bloc és al que es denomina haplotip.

S’anomena fase a la configuracié en que es troben disposats els al-lels en un mateix cromo-
soma. En concret, es diu que els al-lels que formen un haplotip estan en fase.

En una definicié més general, un haplotip és el genotip d"un cromosoma simple o dun grup
haploide de cromosomes. Actualment 1’haplotip és la nova unitat funcional de la genomica.
Es coneix que més de 10000 nucleotids s’hereten en bloc, i degut a la quantitat d’'SNPs que
hi ha al genoma huma, en aquest bloc hi ha un gran nombre d’SNPs. Aquests SNPs que
estan presents en un haplotip poden trobar-se en la seqiiéncia d"un gen o en la de multiples
gens, permetent determinar el context en el qual actuen els gens.

A T'hora de determinar els haplotips que duu un individu pot passar que el genotip no
defineixi univocament els seus haplotips. Per exemple, considerem un organisme diploide

i dos loci biallelics que siguin SNPs. El primer locus té allels A i T amb tres possibles
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genotips: AA, AT i TT. El segon locus té al-lels G i C, donant lloc de nou a tres possibles
genotips GG, GC i CC. Per un individu donat, imaginem que dugui dos loci heterozigots,
AT i GC. Fixem-nos que si el laboratori no ens ha informat sobre el cromosoma que conté
cada al-lel, aquest genotip permet fer dues possibles separacions en cromosomes: AG en
un cromosoma i TC en l'altre, o bé, AC i GT per cada cromosoma respectivament. Per in-
dividus homozigots a ambdés loci no hi ha problema de determinacid, perd per dos loci
heterozigots hi ha incertesa haplotipica.

La resoluci6 de la fase haplotipica pot dur-se a terme mitjancant tecniques de labora-
tori, pero desafortunadament es tracta de metodes poc cost-efectius i que impliquen forca
temps. Aquest fet ha motivat la necessitat de desenvolupar diferents técniques de recon-
struccié haplotipica basant-se en enfocaments diversos, com veurem més endavant en
aquest treball.

L’estudi d’haplotips s’ha convertit en una eina molt ttil a 1'hora de determinar la relacié
genetica entre individus i per tant en I'estudi de I'origen de mutacions causants de diversos
fenotips. Amb freqiiéncia sén més d'un els polimorfismes que s’analitzen simultaniament
en un gen o regié candidata i és especialment interessant que aix{ sigui, ja que el fet de
considerar més d’un locus facilita identificar polimorfismes relacionats amb certs fenotips
d’interés. Es aqui on els haplotips prenen rellevancia. El motiu és que el polimorfisme asso-
ciat al fenotip a estudi pot ser desconegut pero trobar-se en LD amb d’altres polimorfismes.
Per aixo identificar haplotips ens pot ser de gran utilitat per localitzar variants funcionals.
Si diferents individus amb mateix valor per un fenotip concret sén portadors dels mateixos
haplotips en una zona polimorfica, aquest fet pot ser un indici que en la zona considerada

pot trobar-se una variant causal.
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Els estudis d’associacié genetica han esdevingut la principal via per localitzar les zones del
genoma que confereixen risc moderat de patir malalties que presenten component genetic
([44],[45],[46],[47]). La informaci6é que aporta l'analisi d’haplotips als estudis que involu-
cren multiples marcadors és cabdal per assolir els objectius de 1’estudi d’associacié donat
que permeten entendre les correlacions entre marcadors i determinar variants funcionals
que modifiquin el risc associat al fenotip a estudi. Aixi doncs, a les darreres dues décades
els haplotips han tingut un paper clau en l'estudi de la base genética que presenten certes
malalties comuns i d’altres més complexes com és el cas del cancer, les malalties cardiovas-
culars, 'asma, la diabetis o I'esquizofréenia.

Des del punt de vista clinic, s’ha demostrat que existeix associaci6 entre el conjunt d’al-lels
transferits en bloc per part de cadascun dels progenitors, els haplotips, i diverses malalties
([T0,120,131,[4]). A més, s’ha constatat que aquesta associacié no s’observa si es consideren
els SNPs individualment ([48],[49],[50]). Entre aquests articles es troben exemples del pes
que pot representar el fet de ser portador d'un haplotip a ’hora de determinar 'associacié
genetica amb cert fenotip ([51],[52]). Es per exemple el cas del gen COMT, variacions del
qual s’han associat amb una modificacié en la susceptibilitat de patir trastorn psicotic [53]
o del gen ZDHHCS que també s’ha associat amb aquesta malaltia [54]. Aquesta associacié
tan pot ser indicadora d"una modificacié del risc de malaltia atribuible al propi fet de ser

portador d"un haplotip concret, o bé pot estar suggerint I’associacié amb d’altres SNPs que
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es trobin en LD amb els estudiats. Per tant, els haplotips s’utilitzen habitualment com a
localitzadors de gens o loci associats a una malaltia.

A banda d’aquest interes, una altra area on els haplotips també estan mostrant validesa
clinica significativa és en el camp de la farmacogenomica. Es ben conegut que la variaci6 in-
dividual en la resposta a un farmac és atribuible a algunes variants genetiques especifiques
(53] [561)-

En aquest capitol introduirem els estudis d’associaci6 i ens centrarem en entendre la funcié

que estan tenint els haplotips en aquest tipus d’investigacio.

2.1 Estudis d’associaci6 genética

Els estudis d’associacié genetica poblacional tenen com a objectiu principal identificar pa-
trons de polimorfismes que varien sistematicament entre individus que tenen un estat de
malaltia diferent i aixi poder descriure al-lels o grup d’al-lels que modifiquen el risc de patir
la malaltia. Es tracta d’estudis titils per avaluar ’associacié entre una malaltia i un o més
factors genetics.

En primer lloc, és important disposar de certa evidencia que almenys una part de la malal-
tia ve determinada geneticament. Per aquest motiu, son ttils els estudis d’agregacié famil-
iar, els de bessons i els d’emigrants. En segon lloc, cal que s’identifiqui on sén els gens d’in-
teres per la malaltia. En aquesta fase es realitzen estudis anomenats de lligament (en angles
linkage) que utilitzen com a marcadors genetics una serie de polimorfismes repartits per tot
el genoma. En aquests estudis se solen triar families grans amb diversos membres afectats
per la malaltia a estudi, permetent identificar zones del genoma d’interes per la compren-
si6 de la malaltia. Tot i aixi, aquests estudis tenen poca resolucié: a les zones identificades
poden haver centenars de gens interessants i milers de polimorfismes candidats. Per deter-
minar amb major precisi6 els gens d’interes i dins d’aquests gens, el o els polimorfismes

responsables, s’utilitzen estudis d’associacié en els que es compara la freqiiencia relativa
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de les diferents variants d'una serie de polimorfismes entre individus afectats i un grup
control adequat. Aquests estudis acostumen a triar gens candidats que podrien tenir la se-
va funci6 relacionada amb la malaltia a estudi, i dins d’aquests gens es genotipen diferents
polimorfismes en individus afectats i no afectats. Es d’esperar que les variacions que es
donen especialment en aquells individus malalts o sans, o bé contribueixin d’alguna man-
era a modificar el risc de patir-la o bé es trobin en una zona on algun altre SNP sigui el que
modifiqui el risc. Aquests polimorfismes acostumen a ser SNPs tals que alguna de les seves
variants codifiquen proteines que poden alterar funcions que poden influenciar el fenotip

d’interes.

2.2 Tipus d’estudis d’associacié genética

Existeixen diferents estrategies a 1'hora d’identificar la relacié entre un polimorfisme o vari-
ant en un gen i certa malaltia. Cada tipus d’estudi difereix en el nombre d’SNPs a analitzar
i també els diferencia la necessitat d’informacié previa abans d’iniciar 'analisi. Els estud-
is d’un sol polimorfisme, gen o regi6é candidata sén adients per detectar gens que estan
relacionats amb malalties comuns i d’altres més complexes, tals que el risc degut al factor
genetic és relativament petit. Aixi doncs, per aquests tipus d’estudi el primer pas critic a
I'hora de dur-los a terme sera la tria adequada del gen o de la zona. En canvi els estudis de
rastreig complet analitzen tot el genoma per tal de detectar un marcador associat al fenotip
a estudi.

També cal tenir en compte que en qualsevol d’aquests estudis es podria donar una asso-
ciacié fals-positiva degut a un efecte d’estratificacié de la poblacié, és a dir, situacié en que
les freqtiencies al-leliques difereixen en les subpoblacions de casos i de controls, per un in-
correcte aparellament de casos i controls o per efecte de I'atzar. Es important tenir present

que el genoma és tan llarg que patrons que podrien suggerir associacié6 amb una malaltia,
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podrien ser tinicament fruit de I'atzar ([57],[58]).

2.2.1 Polimorfisme Candidat

Els estudis que analitzen polimorfismes candidats es basen en ’analisi d'un SNP individual
que és suspecte d’estar implicat en la malaltia. Es tracta d’un tipus d’estudi que requereix
informaci6 previa sobre quin SNP triar. L’analisi de I'SNP ens aportara informacié sobre
I'efecte que té I'SNP individualment sobre el fenotip que s’estigui estudiant. A més, util-
itzant les tecniques estadistiques adients podrem quantificar la magnitud de 1’associaci6,
com veurem a[2.4] Aquestes técniques permeten ajustar els resultats per possibles variables
de confusi6 i per termes d’interaccié entre el polimorfisme i d’altres factors. A [59] Iniesta

et al. presentem una estrategia estandard d’analisi d’SNPs.

2.2.2 Gen candidat

Es tracta d’un tipus d’estudi d’associaci6 genetica en que es considera més d’un SNP. Als
estudis d’associaci6 de gens candidats, es tria un gen basat en coneixement previ que habit-
ualment prové de resultats d’un estudi de families o bé de models animals. Aquest estudis
involucren entre 5 i 50 SNPs aproximadament pertanyents al gen. Podria donar-se el cas
que cap dels SNPs analitzats sigui causal perd que sigui d’interes per la preséncia de dese-
quilibri de lligament entre ells i 'SNP causal. En aquest cas es poden dur a terme estudis de
cadascun dels SNPs per separat i també un analisi de multiples SNPs (aquest treball 2.4).

En aquest cas, a més de I’analisi de cada polimorfisme podrem testar 1’associacié del con-
junt d’SNPs, aixi com també sera possible fer una analisi d’haplotips que ens permetra

localitzar d’altres SNPs causals al mateix gen que potser no han estat genotipats.
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2.2.3 Regi6 candidata

Aquest estudis son duts a terme sobre regions candidates d’entre 1-10Mb. La zona ha
d’haver estat identificada per estudis de lligament i pot arribar a contenir entre 5 i 50 gens.
Elnombre d’'SNPs que s’acostuma a genotipar es troba entre 101 100. Les tecniques d’analisi

seran les mateixes que les exposades per I'estudi d'un gen candidat.

2.2.4 Rastreig Complet (Whole Genome Association Studies - WGAS)

Un inconvenient d’aquests tipus d’estudi que acabem de descriure és el fet que I'investi-
gador ha d’inicialment fer la tria del gen o la regi6é que vol investigar. La gran diferencia
entre els estudis de regi6 candidata i els de whole-genome és que els darrers no requereix-
en un candidat com a gen o regié causal. Acostant-se més a l'estil del disseny d’estudi
de lligament, el genoma sencer és testat per detectar la relacié entre un marcador i un
fenotip. Aquest seria un exemple d’un enfocament indirecte, donat que l'investigador es
recolza en el desequilibri de lligament entre el presumpte marcador no funcional (o fun-
cionalment no relacionat) i 'SNP causal [46]. En aquest cas pero, el nombre d’SNPs que cal
genotipar és més gran que en un estudi de lligament. Caldria genotipar entre 170000 i més
d’un mili6é d’SNPs en funcié del grau de desequilibri de lligament que presenti la poblacié

(l601, (611, [4]).

2.3 Quines metodologies d’estudi s'utilitzen?

Pel que fa a la metodologia de 'estudi, s’utilitzen dissenys epidemiologics classics basats en
individus no relacionats. També es poden considerar dissenys basats en families en que els
individus control sén parents dels casos, com per exemple els dissenys de casos i germans
sans o trios (cas i pares) ([62],[63],[64]). Tot i que els dos tipus d’estudi, el de families i el

d’associacié amb individus no relacionats, se centren en identificar la zona que pot contenir
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un locus causal, cadascun dels estudis pren una aproximacié diferent a 1’'hora de mesurar
les recombinacions sobre els individus a estudi. En un estudi de lligament amb families, les
recombinacions especifiques poden ser directament mesurades, donat que sén les propies
recombinacions les que separen els marcadors genotipats del locus causal, si no es troben
prou a prop del locus. En canvi, en estudis d’associacio les recombinacions es mesuren in-
directament mitjancant 1'estudi del desequilibri de lligament, un reflex o producte de les
recombinacions historiques en el temps, en individus relacionats llunyanament [62].

El disseny més simple per tractar amb individus no relacionats és el transversal, que recull
dades referents a fenotips i SNPs per una mostra aleatoria d’individus. Aquest disseny és
adient si la malaltia d’interés és una malaltia comuna o bé si l'investigador esta interessat
en estudiar algun tret relacionat amb la malaltia (com pot ser per exemple la pressié arteri-
al).

Per I’estudi de malalties rares, és més adient utilitzar 1’estudi de cas-control. Es tracta d’un
disseny d’estudi molt potent a I'hora d’identificar associacions entre una variant i cert
fenotip, per variants que confereixen risc moderat. En aquest estudi es recol-lecten dades
retrospectivament en una mostra de casos (individus que pateixen la malaltia) i en una
mostra de controls (individus que no presenten la malaltia). Aquest disseny és molt ha-
bitual en els estudis d’associacié genetica degut al seu cost-efectivitat en la recollida de
dades. A més, en un disseny d’aquest tipus, els investigadors no han de fer assumpcions
sobre el mode exacte en que la malaltia va ser transmesa. El major problema del disseny de
cas-control és que pot dur a associacions falses degut a una mala sel-lecci6 dels controls en
relacié a la raca o a d’altres factors que influenciin la composicié genetica dels individus.
Si la caracteristica d’interes per exemple és 1'edat de diagnostic de la malaltia a estudi,
aleshores és preferible realitzar el seguiment d’una cohort d’individus a risc de malaltia en
el temps, potser exposant a part dels individus a unes condicions concretes que es volen
analitzar com a associades al fet de desenvolupar la malaltia. Durant aquest seguiment es

registra el temps que triga cada individu fins a desenvolupar la malaltia a estudi, en cas
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que arribi a desenvolupar-la.

Els estudis de cohort ofereixen diverses avantatges en relacié als estudis de cas-control
[65]. Per exemple, algunes caracteristiques com ara l'edat de diagnostic aporten més in-
formaci6 per entendre la etiologia de malalties complexes que el fet de saber tinicament si
I'individu pateix o no la malaltia. Podem veure diversos exemples a [66]. Ara bé, les dades
genotipiques haurien de ser conegudes en tota la cohort i aix0d de vegades pot resultar molt
car en cohorts de gran nombre d’individus. En aquests casos també és possible considerar
un altre tipus d’estudi anomenat de cas-cohort [67] en que només cal genotipar un subcon-

junt dels membres de la cohort.

2.4 Tecniques estadistiques adients per cada disseny i tipus d’estudi

A TI'hora de plantejar un estudi d’associaci6 cal tenir present que la qualitat de les dades és
una qiiesti6 de gran importancia. Les dades s’han de testar pel que fa a problemes d’estrat-
ificaci6, a efectes d’altres variables com pot ser el centre de recollida de dades i també testar
la possible presencia de patrons inusuals de valors perduts. També es necessari comprovar
el suposit d’equilibri de Hardy-Weinberg definit a En condicions habituals, si la trans-
missi6 dels al-lels de progenitors a descendents és independent i no es donen fenomens
distorsionadors com l'aparicié freqiient de noves mutacions o la sel-lecci6 d’al'lels, s’ha
de complir Hardy-Weinberg. Abans de realitzar una analisi d’associaci6 s’ha de compro-
var que es compleix aquest principi com a mostra representant de la poblaci6 general. Les
desviacions de HWE poden ser degudes a un excés d’heterozigosi o d’homozigosi en un
locus concret. En cas que s’observés una desviaci6 caldria revisar el métode de genotipacio.
També podria passar que els individus no siguin independents, que estiguem sel-leccionant
un al-lel associat amb alguna caracteristica de la mostra o bé que per atzar estiguem al 5%

d’error inherent al test estadistic d'independeéncia que es duu a terme.
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En relaci6 a l’estudi transversal i al de cas-control, I’avaluacié de 1’associaci6é entre un SNP
o maltiples SNPs i la malaltia es pot dur a terme mitjangant un model de regressié Logistica
com es pot veure a [68]]. Aquest model no assumeix cap distribuci6 per les covariables, que
son tractades no-parametricament. El model també permet la inclusié de termes d’interac-
ci6 entre les variables genetiques i les variables ambientals. Tot i que sovint no s’explicita,
la principal condici6é que ens porta a utilitzar la regressié Logistica en un disseny de cas-
control és que es compleixi I'equilibri de Hardy-Weinberg tant pels casos com pels controls.
El model de regressié Logistica a més permet estimar de manera no esbiaixada 1'Odds Ra-
tio (aquest treball[9.2.1). Es tracta d'una mesura adient per descriure com de gran és I'asso-
ciaci6 entre els factors genetics i la malaltia, per quantificar-ne 1’efecte.

En cas de l'estudi de cohorts, la informacié genética també pot ser incorporada als difer-
ents models. Aquesta analisi es pot fer de manera parametrica, no-parametrica o semi-
parametrica. Si triem la manera parametrica hem de tenir present que les distribucions que
habitualment s’apliquen a d’altres arees de l'estadistica, i molt en particular la distribucié
normal, no sén valides en una analisi de supervivencia. Per aquestes analisis necessitem
distribucions definides sobre la recta real positiva i amb un coeficient d’asimetria negatiu.
Una distribucié adequada que acostuma a descriure bé el temps de supervivéncia és la
distribucié de Weibull (capitol [9.2.T), una distribuci6 que inclou la exponencial com a cas
particular i que s’adapta molt bé al truncament. Els métodes no-parametrics, com poden ser
les taules de la vida i ’estimador de Kaplan-Meier, sén molt populars en analisis de super-
vivencia donat que algunes caracteristiques especials de les dades de supervivencia no s’a-
consegueixen modelar facilment mitjancant distribucions. Com a model semi-parametric
destaquem el model de Cox, model de tipus multivariant que consisteix en establir una
relacié parametrica entre la variable dependent i les covariables. El model de Cox és I'e-
quivalent en supervivencia al model de regressi6 lineal.

Com veurem al capfitol segiient, a I'hora de testar I’associacié entre haplotips i fenotip aug-

menta la complexitat degut a la dificultat de definir els haplotips per alguns genotips en
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concret. Si els haplotips sén observables directament, qualsevol d’aquestes técniques que
s’acaben de citar seran adients. En cas que per alguns individus hi hagi incertesa hap-

lotipica, haurem de considerar algunes de les solucions proposades a la secci6

2.5 Paper dels Haplotips als estudis d’associacié genetica

Com ja s’ha definit en aquest treball a la secci6 un haplotip és la combinacié d’al-lels
de diferents loci propers que es troben en un mateix cromosoma i que presenten certa cor-
relacio entre ells, de tal manera que tendeixen a viatjar conjuntament cap a la descendeéncia.
Donat que els humans som organismes diploids, al conjunt de loci genotipats li correspon
dos haplotips, on cada haplotip o bloc d’allels correspondra a un i altre cromosoma, el
transmes per part del pare i el transmes per part de la mare. Aquests al-lels hauran estat
transmesos en bloc des dels cromosomes originals materns o paterns, si en aquests cromo-
somes es trobaven en LD (aquest treball[T.4), propietat que permet assumir que els al-lels no
han estat separats per recombinaci6. Al-lels de loci propers, per exemple, segueixen aquesta
propietat. Actualment, no existeix millor manera per entendre els patrons de LD que la de
coneixer els haplotips. Els haplotips ens informen directament sobre com s’organitzen els
al-lels al llarg dels cromosomes, reflectint els patrons d’heréncia que han dut a I'evoluci6.
Daly et al. [1]] ofereixen un clar exemple que demostra com el coneixement dels haplotips

pot ser vital en 'analisi del LD.

Als estudis d’associacié genetica el rol dels haplotips variara segons la hipotesi que es pre-
tengui testar. En aquests estudis s’analitzen els haplotips formats per al-lels de loci propers
i polimorfics. Es tracta del genotipatge de zones que donen lloc a diferents possibilitats
haplotipiques entre els individus de la mostra. D’un canto, els haplotips poden representar
un efecte sobre el fenotip a estudi, resultat de la combinacié de diverses zones al llarg del

mateix cromosoma que no podria ser detectat si s’analitzessin els SNPs un per un. D’altra
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banda, el fet que un sol SNP aparegui associat amb una malaltia significa que o bé 1'al-lel
esta contribuint al risc de patir la malaltia, o bé es troba en desequilibri de lligament amb
un altre SNP que hi esta contribuint. Per aix0, una associaci6 positiva entre un fenotip i
un haplotip, pot indicar que una zona no directament genotipada pero associada a d’altres
allels en el mateix cromosoma (haplotip) contribueix al fenotip. En aquest cas, la investi-
gaci6 acostuma a focalitzar-se en descobrir i genotipar d’altres variacions per determinar
el grau d’associacié que presenta 'haplotip. En cas de disposar de la seqiiéncia completa
de variacions, si hi ha molt desequilibri de lligament, els efectes individuals de cada SNP
poden quedar sense resoldre, tot i els grans esforgos que la investigacié apliqui.

Aquest enfocament sobre com testar gens candidats en els estudis d’associaci6 genetica ha
millorat durant els darrers anys gracies a l'existéncia de bases de dades ptbliques que con-
tenen milions de marcadors ttils per estudis d’associacié genetica. Més encara, és possible
obtenir descripcions detallades de les recombinacions en relaci6 a les variacions ([5],[69]) i
al desequilibri de lligament [70] per molt gens.

Tot i que entre poblacions es comparteix una proporcié d’haplotips, hi ha diferéncies entre
freqiiencies [71]] que poden ser rellevants en un estudi d’associacié. Alhora, cal tenir present
també el possible efecte d’estratificacié de poblacié, que pot engrandir les estimacions del

desequilibri de lligament [72].

Donada la gran quantitat d’'SNPs que com s’ha vist requereixen els estudis d’associacié
whole-genome és d’esperar que l'interés recaigui en desenvolupar metodes que ajudin a
triar el conjunt optim d’SNPs a genotipar. En aquest sentit i lligat als estudis en que es
genotipen o bé un gen candidat [73], un cromosoma sencer [3] o bé una amplia regié del
genoma en poblacié de mida moderada, apareix el concepte de blocs d’haplotips com de-
scriven Daly et al. a [1]. Aquests blocs d’haplotips s’han demostrat molt ttils en els estudis
d’associacié whole-genome. En general, a mesura que el nombre de marcadors augmenta

el nombre d’haplotips també s’incrementa, formant eventualment haplotips que sén tnics
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en alguns individus. Daly et al. constaten que la regi6 500-kb del gen 5q31 genotipat en una
poblacié d’ascendéncia europea té regions discretes de baixa diversitat haplotipica. Aque-
stes regions, denominades “blocs”, estan formades per fins a 100kb de llargada i general-
ment consisteixen en conjunts de 2 a 4 haplotips que representen més del 90% dels cromo-
somes estudiats. Dins dels blocs, s’observa molt poca o cap recombinaci6 (resultat d’estar
en gran desequilibri de lligament). Entre els blocs, s’observa agrupament de recombina-
cions, resultant en un desglossament del desequilibri de lligament. Aquestes troballes duen
a la conclusi6 que aquests punts de recombinaci6 formen els limits dels blocs d’haplotips
([Z0,[2]). En aquests articles podem veure com Gabriel et al [4] formalitzen una definici6 de
blocs haplotipics utilitzant D’ (aquest treball mesura de desequilibri de lligament. A
més, els autors també demostren que els blocs d’haplotips existeixen al llarg del genoma
huma en diverses poblacions.
Impulsats per la perspectiva que el genoma huma pot ser descrit per blocs d’haplotips,
el National Human Genome Research Institute (NHGRI) del National Institutes of health
(NIH) iniciaren el Projecte Internacional HapMap. Diversos paisos (Japd, Regne Unit,
Canada, Xina, Nigeria i els Estats Units) s'uneixen per fer realitat aquest projecte que pretén
descriure els patrons comuns de variaci6 en la seqiiencia d’ADN (freqiiéncies, patrons de
desequilibri de lligament, etc), identificar i catalogar similituds i diferéncies genetiques en-
tre humans, basades en determinar haplotips comuns formats per SNPs i a més, fer aque-
stes dades de domini ptublic per tal que els investigadors interessats en dur a terme estudis
d’associacié whole-genome puguin utilitzar-les ([6],[7],[8],[9]i [10]). Per fer aixo, el Interna-
tional HapMap Consortium proposa un enfocament jerarquic de genotipatge i d’analisis.
Aixi doncs, el consorci genotipa més de 3.000.000 d’SNPs amb una freqiiencia de 1'al-lel
menys freqiient superior al 5% i espaiats aproximadament en 5kb.

Malgrat tot, les tecniques de genotipatge son cares, i aixo ha fet que s’hagi destinat es-
pecial émfasi en identificar marcadors que eliminin d’altres marcadors redundants, és a

dir, marcadors que estiguin en gran desequilibri de lligament entre ells. Es tracta de triar
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Figura de hapmap que representa l’estructura en blocs de LD d"una regi6 del cromosoma 7.

marcadors que puguin representar de la millor manera possible la variacié genetica del
gen candidat a estudi. Aquests SNPs sén els anomenats tagSNPs. Als estudis que util-
itzen tagSNPs, es determinen i genotipen SNPs que identifiquen haplotips de manera tnica
[74]. Des que es va introduir el concepte de tagSNP, s’han desenvolupat diversos metodes
estadistics per identificar SNPs que capturin tota la diversitat haplotipica observada a la
poblaci6 ([75],[76]). La taula 2.1 mostra diferents aplicacions que resolen aquesta qiiestio.
Un aspecte esperangador és que només amb una petita mostra de la poblacié a estudi ja
és possible identificar els tagSNPs ([77],[78]]) fent de 1’estratégia una via eficient i alhora

econoOmica.
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Nom prog Lloc Web Referencia
Haploview| www.broad.mit.edu/personal/jcbarret/haplo 119
LDSelect droog.gs.washington.edu/ldSelect.html 29

(2.1)
SNPtagger www.well.ox.ac.uk/ xiayi/haplotype/index.html 117

TaglT popgen.biol.ucl.ac.uk/software.html 118

TagSNPs www-rcf.usc.edu/ stram/tagSNPs.html 90

La incertesa que en alguns casos presenta la determinacié dels haplotips provoca que al-
gunes d’aquestes aplicacions presentin limitacions. Molts d’aquests algorismes requereix-
en haplotips [75] perd no tenen en compte els haplotips que poden haver estat inferits
incorrectament [76]. Alhora, aquests algorismes assumeixen que els haplotips conformen
un patr6 de bloc [75] o bé imposen aquest patré com a part de 'algorisme [76]]. Una altra
limitacié es que molts dels gens candidats i de les regions del genoma presenten difer-
ents haplotips [71]. Aquesta variabilitat en la diversitat d’haplotips que es poden donar
en gens candidats limita la eficiencia d’aquests algorismes. Degut a totes aquestes lim-
itacions resulta més recomanable triar tagSNPs basats en el desequilibri de lligament de
dades seqiienciades que no pas en haplotips inferits [38]. Una altra limitacié que cal tenir
en compte és que tagSNPs triats en una poblaci6, per exemple la Europea, no sén apropiats
per genotipar en una poblacié diferent, com per exemple 1’Africana. Per aixd han calgut
poblacions diferents (Europea, Africana i Asiatica) per determinar els tag SNPs. Les dades
son analitzades segons diversos metodes, incloent I'enfocament basat en blocs d’haplotips
([611,171,181,[91). En tot cas, el principal avantatge de la baixa diversitat haplotipica o blocs
haplotipics pels estudis d’associacié6 whole-genome és que per representar els haplotips

dins d"un bloc només és necessari genotipar un nombre reduit de tagSNPs.

La creacié de HapMap sense dubte enriqueix diverses arees d’investigacié. Es tracta d'un

gran aveng per coneixer l'estructura en bloc del genoma huma, que a més pot ser aplicada
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al disseny dels estudis d’associacié6 whole-genome i a l’analisi. Per exemple, encara que
diversos estudis han constatat 1’estructura en blocs en regions del genoma diferents a 5q31
(I791,[180]) els limits dels blocs podrien haver estat generats per d’altres causes i no per punts
de recombinacié ([80],[81]]). Aquesta idea que d’altres forces poden haver influit als limits
dels blocs i en la seva mida té importants repercussions a 1'hora de triar el nombre d’'SNPs
necessari per dur a terme un estudi d’associacié6 whole-genome en diverses poblacions.
En efecte, és ben sabut que les poblacions amb ascendéncia Africana tenen un nombre de
blocs curts superior a les poblacions amb ascendéncia Europea [70]. Per tant el mapa per
les poblacions cal que sigui més dens. També Wall i Pitchard [82] determinen en diverses
poblacions que tot i que el genoma huma exhibeix estructura en blocs, aquesta és desigual.
El nombre i la mida dels blocs depen de la densitat d’'SNPs [83], la freqiiencia triada com a
punt de tall per 'al-lel menys freqtient ([84],[85]) i també de 1’algorisme triat per definir els
blocs. Tot i aixi, més estudis de patrons de lligament han assegurat que el projecte interna-
tional HapMap és una eina d’utilitat ptblica en la cerca dels gens i loci causals de malaltia

(8], [6]).

2.5.1 Avantatges de I’analisi d’"Haplotips

L’analisi d"un sol SNP pot presentar poc poder per detectar associacié donat que alguns
SNPs poden estar altament correlacionats. En cas que entre els SNPs genotipats es dongui
poc desequilibri de lligament degut a una gran distancia entre ells o en cas que tots els
SNPs siguin genotipats (i per tant en cas d’haver-ne un de causal, també sera genotipat)
I'estudi de cada SNP individualment pot resoldre el nostre objectiu. Ara bé, a la practica,
analitzar SNPs d"un en un pot provocar una pérdua d’informacié sobre la distribucié con-
junta dels SNPs. La majoria dels estudis es basen en analitzar SNPs genotipats propers
en el cromosoma i no amb tota la densitat d’SNPs existents a la regi6é candidata. Per tant,
els estudis de més d'un SNP tenen avantatges substancials envers els d"un tinic SNP. Per

aix0, una estratégia molt habitual motivada per l'estructura en bloc del genoma huma és
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utilitzar haplotips per intentar capturar 1’estructura de correlacions entre SNPs en regions
de baixa recombinacié. Els haplotips formats per SNPs que poden ser o no funcionals po-
den aportar més informacié que les analisis d"un sol marcador a ’hora de determinar as-
sociacié genetica amb una malaltia ([86],[87],[88]). Aquest fet és degut a que la distribu-
ci6é haplotipica captura l’estructura ancestral, com es pot veure a ([89])). La literatura que
tracta sobre la comparacié d’efectivitats entre analitzar haplotips respecte d’analitzar mar-
cadors individuals és complicada donat que hi ha diverses caracteristiques implicades en
les analisis, com el nombre de loci, el nombre de possibles al-lels en cada loci i el grau de
desequilibri de lligament entre els al-lels possibles a cada locus. Des del punt de vista es-
tadistic, 'enfocament haplotipic és preferible donat que porta a analisis amb menor graus

de llibertat.






Problema Haplotipic i el seu tractament metodologic

El fet que els haplotips hagin esdevingut tan importants a ’hora d’identificar loci associats
a malaltia ha fet créixer considerablement l'interes per desenvolupar metodes d’assignacié
d’al-lels a cromosomes. Aquest representa un camp d’investigacié molt ampli degut a que
el fet de determinar la parella d’haplotips que porta un individu no sempre és immediat.

Com s’ha descrit a la secci6 [1.5|donat el genotip d'un individu, aquest duu dos haplotips,
I'un format pels al-lels transmesos en bloc pel pare i I'altre format pels al-lels transmesos
per la mare. Aixi doncs, donat un genotip per determinar els haplotips compatibles amb
ell haurem de ser capacos de discernir quins al-lels pertanyen a cadascun dels progenitors.

Anem a veure quines tecniques poden resoldre aquesta qiestio.

3.1 Haplotips sense incertesa

Actualment hi ha dues vies que permeten determinar els haplotips sense incertesa: direc-
tament genotipant pedigrees i utilitzar metodes moleculars en combinacié amb genotipar
mostres d’individus que no tenen informacié de pedigree. Els meétodes basats en families
es fonamenten en el fet que loci diferents al mateix cromosoma (haplotip) seran heretats
com una unitat a no ser que siguin separats per un cas de recombinacié. La probabilitat
d’una recombinaci6é depéen en part de la distancia entre els marcadors que s’estiguin tenint
en compte. Els marcadors que sén propers fisicament tenen una probabilitat major d’estar

lligats. Els loci es diuen lligats, o linked en anglés, si viatgen plegats (si es cosegreguen ple-
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gats) quan sén transmesos dels pares a la descendéncia com un haplotip. La recombinacié
entre dos cromosomes creara dos nous haplotips que podran ser potencialment transmesos
a les segiients generacions.

En estudis poblacionals, els métodes moleculars o experimentals sén el métode “gold stan-
dard” per reconstruir haplotips, essent diversos els metodes moleculars existents per re-
construir haplotips. Dos dels metodes més utilitzats inclouen allele-specific polymerase
reaction conegut amb les inicials com AS-PCR i hibrids cel-lulars somatics ([90],[91]]). Aque-
sts metodes moleculars distingeixen quin al-lel és a cada cromosoma, una passa que gen-
eralment no és necessaria en estudis familiars, donat que en aquest cas la informacié pot
ser extreta a partir de determinar els al-lels transmesos pels pares a la seva descendéncia.
Una reaccié PCR comt duta a terme en una mostra individual sense informacié famil-
iar explicara quins dos al-lels sén presents a la mostra, perd un AS-PCR explicara a més
quin al-lel és present en relacié a un altre al-lel en el mateix cromosoma. La técnica dels
hibrids cel-lulars somatics és un metode que separa fisicament els cromosomes patern i
matern d’un individu, abans de genotipar-lo. Tant la AS-PCR [92] com els hibrids cel-lulars
somatics [3] sén tecniques moleculars que han estat utilitzades per determinar els hap-
lotips en poblacions petites 0 moderades. Un article publicat aquest mateix any utilitza la
microdisseccid per realitzar la separacié cromosomica reportant resultats de gran precisié

[3].

3.2 Haplotips amb incertesa

Encara que els estudis familiars i els metodes moleculars eliminen la incertesa en assignar
al-lels a cromosomes, les dues tecniques resulten cares i necessiten molt de temps per ser
dutes a termes. Generalment, si no s’han fet servir metodes moleculars de separaci6 de cro-

mosomes, les dades que ens proporciona el laboratori pel que fa al genotip d"un individu
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s6n un seguit de lletres, que representen al-lels, sense especificar en quin dels cromosomes
homolegs es troben cadascuna. Es a dir, suposem que estem estudiant dos loci en un cromo-
soma. El laboratori ens proporcionaria: A/A i B/B. Aix0 vol dir que, en dos loci diferents
d’un cromosoma, en un locus hi tenim I'al-lel A per un dels cromosomes i també 1’al-lel A
pel seu homoleg, i per un altre locus del cromosoma hi tenim 1’al-lel B en un dels dos cro-

mosomes, i també B al seu homoleg, al mateix punt. Si només observem un locus, no tenim

Figura 3.1. Genotips obtinguts al laboratori

cap dubte que un al-lel pertany a un cromosoma i l'altre pertany al cromosoma homoleg.
Esa dir, I'individu amb genotip A/A té I'al-lel A en un cromosoma i 1’A en l'altre. Quan
observem més d’un locus, pot passar també que no tinguem problema a 1’hora de separar
cromosomes: L'individu amb genotip A/A i B/B, només permet una possible separaci6:
els al-lels A — B en un cromosoma i A — B en I'altre. Aquests sén els dos tinics haplotips
possibles per aquest genotip. Ara bé, i si l'individu té al-lels diferents en més d’un locus?
Esa dir, i si I'individu és heterozigot en més d'un locus? Un individu amb genotip A/a i
B/b pot donar lloc a dues separacions diferents en cromosomes: A — Bia —b,0bé, A—b
i a — B. Quina de les dues parelles d’haplotips o reconstruccions haplotipiques escollim?
Aqui rau el problema de la incertesa.

Recordem que ens centrarem en estudiar haplotips concrets, pertanyents a locus polimorfics

en un sol nucleotid (SNPs). Considerem el cas en que tinguem dos loci bial-lelics, és a dir,
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locus en que només podem trobar dos tipus d’al-lels. La segiient taula explicita les diferents

possibilitats de genotips i d’haplotips:

SNP1 SNP2 haplotip1 haplotip 2

C/C A/A CA C-A
C/C G/A C-A C-G
C/C G/G CG C-G
C/T A/A CA T-A
3.1)
C/IT G/A C-A o C-G? T-G o T-A?
C/T G/G CG T-G
T/T A/A TA T-A
T/T G/A TA T-G
T/T G/G TG T-G

Pel cas del genotip heterozigot la separacié en cromosomes no és immediata , és a dir, no
sabem quins dos haplotips porta 1'individu. Pel cas en que estudiem m locus, tot aquell
genotip amb més d’un locus heterozigot presentara incertesa pel que fa als seus haplotips.
Un genotip amb n loci heterozigots té 2" ~! possibles parelles d’haplotips. En cas de tenir 10
loci heterozigots, I'individu podria dur fins a 512 parelles diferents! Necessitem un criteri
per triar.

Aquesta manca de coneixement sobre la fase en que es troben els al-lels, sobre el cromosoma
al que pertanyen per alguns individus, és un problema d’imprecisi6 en les dades. Aquest
és un tipus de problematica que pot ser tractat mitjangant inferéncia estadistica obtenint

bons resultats ([94],[93]).

3.3 Meétodes estadistics per 1’analisi d"Haplotips amb incertesa

La inferencia estadistica és 1’area de la ciencia que es basa en el procés deductiu d’assolir

unes conclusions generals partint d'unes dades, mitjancant mesures quantitatives. Sovint
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existeix incertesa associada a aquestes mesures, ja sigui perqué han estat fetes amb impre-
cisié o bé perque el procés a estudi s’ha dut a terme sota unes condicions que o bé sén
desconegudes o bé no ha estat possible controlar completament. En aquest camp, 1’eina
utilitzada per quantificar aquestes incerteses és la teoria de la probabilitat, on distribucions
de probabilitat s’associen a aquestes mesures incertes. Un model estadistic es definira com
I'especificacié de distribucions de probabilitat per aquestes mesures incertes (o variables
aleatories) que poden presentar relacions deterministes entre elles.

Al cas que ens ocupa, el dels haplotips, les quantitats mesurables quantitativament que pre-
senten imprecisi6 son les freqiiencies haplotipiques atribuibles a una mostra de genotips
donada. Hem de tenir present que per una mostra d’individus amb haplotips directament
identificables, la freqiiéncia de cada haplotip es pot calcular facilment, fent un recompte
dels cops que apareix cada haplotip a la mostra. Pero, en cas que a la mostra hi hagi indi-
vidus amb genotip com el vist a l'exemple[3.T} com es calculen les freqiiencies haplotipiques
en aquesta mostra, si hi ha individus pels que no sabem del cert quina parella d’haplotips
duen?

Per donar resposta a aquesta pregunta ens cal fer una revisié dels metodes existents per
estimar freqiiéncies haplotipiques. Ens remuntem a 1’any 1990 per recuperar el treball de
Clark [11] basat en el principi de la parsimonia. Aquest fou el primer metode que trobem
de reconstruccié haplotipica i no es basa en la inferencia estadistica. Des d’aleshores fins al
moment, s’han desenvolupat d’altres estratégies més acurades, que en molts casos si que
s’han situat en el context estadistic basant-se en la técnica de la maxima versemblanga. En
aquest sentit, molts del metodes han nascut motivats pel desig d’optimitzar els resultats
del procés de maximitzacié de la funcié de versemblancga, que en el cas de les freqtiencies
haplotipiques, com veurem, no és immediat, donada la complexitat de la funcié i la quan-
titat de variables que poden arribar a participar-hi.

De programes que implementen metodes d’estimacié haplotipica aplicables a mostres d’in-

dividus no relacionats, n’hi ha una cinquantena que almenys estimen les freqiieéncies hap-
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lotipiques. D’aquests, vora una quinzena també resolen algun tipus d’associaci6 entre els
haplotips i el fenotip, la majoria d’ells per estudis de cas-control. Els diferents metodes
que existeixen de resoldre la qiiesti6é de I’analisi d’haplotips poden ser classificats en dues

families:

o Els basats en metodes combinatoris de parsimonia ([11],[96],[97],[98],[99],[100])
e Els basats en metodes de Maxima Versemblanca: Algorisme EM ([12],[101],[102],[16],

[103]) i els metodes Bayesians ([17],[104],[18],[105])

3.3.1 Metode de la Parsimonia

El primer algorisme que es va crear per fer reconstruccié haplotipica a partir d'informacié
genotipica es va basar en el principi de la parsimonia. Aquest és un principi filosofic segons
el qual a I'hora de triar entre dues teories possibles és preferible escollir la teoria més sim-
ple en comptes de la més complexa o dit amb d’altres paraules, quan dues teories tenen les
mateixes conseqiiencies és preferible triar la teoria més simple. El principi de parsimonia és
un dels principis més basics en la natura i ha estat aplicat a nombrosos problemes biologics.
Aplicat al cas que ens ocupa, el metode de reconstruccié de la mostra haplotipica basat en el
principi de parsimonia té com a objectiu minimitzar el nombre total d’haplotips observats
a la mostra i aixi reflectir mitjancant models genetics simples I'evolucié dels haplotips en
la poblacié. L'algorisme, utilitzat primerament per Clark, fou molt utilitzat a la practica de-
mostrant la seva utilitat ([92],[106],[51]). L'algorisme arrenca llistant tots els haplotips que
apareixen amb certesa en la mostra, és a dir, aquells haplotips pertanyents a individus ho-
mozigots en tots els loci, 0 bé només heterozigots en un locus o bé tals que els seus haplotips
han estat inferits préviament. Es a dir, per un conjunt de genotips, es construeix un conjunt
més petit d’haplotips H. A I'inici, per a cada genotip G es designen un parell d’haplotips en
H que expliquen G. Tot seguit, I’algorisme itera mitjangant un metode que déna prioritat
als haplotips ja observats i que, segons aix0, assigna parelles d’haplotips als individus in-

certs. Un cop resolt cada individu (inicialment amb haplotips incerts) els seus haplotips es
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consideren ja observats. Es tracta d"un algorisme senzill i facil d"utilitzar. El programa que
implementa 1'algorisme de Clark s’anomena HAPINFREX. Es computacionalment rapid i

eficient, i ha estat fet servir freqlientment en recerca.

L’algorisme de parsimonia de Clark té la limitacié que la solucié depen de l'ordre en que
es consideren els individus, és a dir, de quins haplotips es consideren observats en el mo-
ment en que l'algorisme es disposa a solucionar la fase d'un nou individu. Un altre punt
en contra és que la base de dades de la qual parteix necessita tenir almenys un individu
amb els haplotips no incerts, i aixd no sempre té perque existir en dades de caire complex.
L’algorisme tampoc assegura que tots els haplotips es resolguin per cada individu de la
mostra i que 1’assignacio sigui la correcta. A més, diferents execucions del programa poden
reportar solucions diferents. Finalment, una altra limitaci6é és que l'aplicacié del metode
sobre una mostra amb pocs individus no incerts és NP-Hard ([11], [96]). Per superar aque-
stes limitacions es considera una extensié de pura parsimonia en I’ambit de la filogenia

perfecta.

Metode de la Filogenia perfecta

Després de l'algorisme de Clark, Gusfield [99] introdueix un model de perfecta filogénia
per resoldre el problema de la inferéncia d’haplotips. El metode es basa en dues assump-
cions. En primer lloc, el model assumeix que per un conjunt d’'SNPs estretament lligats, no
han existit recombinacions anteriors. De fet, generalment els resultats experimentals i els
models genetics segueixen aquesta assumpcié. En segon lloc, el model adopta el suposit
estandard que diu que a cada posicié on es déna un SNP, una mutacié pot donar-se com a
molt un cop donat que hi ha infinits llocs de mutacié. Sota aquestes dues suposicions, els
2 * n haplotips d'una mostra de n individus poden ser organitzats en un arbre amb arrel
anomenat perfecta filogenia. Cada fulla d’aquest arbre representa un haplotip. Cadascuna

de les arestes interiors esta marcada per almenys un SNP i cada SNP conté exactament una
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sola aresta. Un cami des de l’arrel fins a una fulla, recorre tots els llocs mutants de ’hap-
lotip corresponent a la fulla. La perfecta filogenia troba, donada una mostra de genotips, un
conjunt d’haplotips que admeten una perfecta filogenia. Gusfield dissenya un algorisme
que reduia la qiiesti6é a un problema de teoria de grafs GPPH, pero la implementaci6 és
massa complexa per ser practica. Des de llavors, trobem diverses propostes: una alterna-
tiva simple també basada en analisi de grafs s’utilitza a DPPH [100]. Donat que les dades
empiriques poden violar les assumpcions que necessita aquest metode, els suposits sén

relaxats en la implementacié anomenada HAP [107] i també a BPPH [108].

Parsimonia Pura

L’enfocament de la pura parsimonia ha estat també investigat ([98],[109]) per part de la co-
munitat dedicada a la biologia computacional. Sota aquest criteri, 1’objectiu és el de trobar
el conjunt minim d’haplotips diferents que poden resoldre tots els genotips donats. La rad
de ser del principi de parsimonia pel problema dels haplotips es basa també en la obser-
vacié que, a les poblacions d’humans, el nombre d’haplotips diferents observats és molt
inferior al de tots els possibles haplotips. A diferéncia de la filogenia perfecta que compta
amb un algorisme d’optim temps lineal, el calcul de minimitzar la diversitat haplotipica
esdevé en un alt consum computacional. S’ha demostrat [109] que, en teoria, el problema
no només no compta amb algorismes de resolucié exactes, si no que ni tan sols compta amb
algorismes que ho resolguin de manera aproximada. Gusfield [98] va formular el proble-
ma utilitzant ’enfocament de la programacio lineal, que pot assolir solucions optimes en
conjunts petits. Wang i Xu [96] proposaren un algorisme Branch and Bound que demostra
utilitat en problemes practics. Aquests enfocaments basats en la parsimonia han estat re-

visats en detall per Gusfield [110].

A més dels enfocaments discrets, els models estadistics també han estat ampliament es-
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tudiats a la literatura i molt utilitzats als estudis d’associacié genetica. El context al que

s’engloben és el de la maxima versemblanca.

3.3.2 Metodes basats en la Funcié de Versemblanga

La majoria de programes que existeixen per resoldre el problema dels haplotips es basen
en la funcié de versemblan¢a de la mostra Els metodes que exploten la teoria de
la versemblanca poden ser classificats en els de Maxima Versemblanga i en els meétodes

Bayesians.

Metode de la Maxima Versemblanca

Segons I'enfocament de la Maxima Versemblanga ([12],[101]) les freqiiencies haplotipiques
poblacionals sén considerades com a parametres desconeguts que necessiten ser inferits.
L'objectiu és estimar valors per aquestes freqiiencies haplotipiques, tals que maximitzin
la probabilitat de veure els genotips donats. Si considerem que tots els individus de la
mostra de genotips sén independents, aleshores la funcié de versemblanca de la mostra
com veurem a [9.1| es pot expressar com el producte de les probabilitats de cada genotip.
Alhora, sota 'assumpci6 de 1'equilibri de Hardy Weinberg (aquest treball [I.1), la proba-
bilitat de cada genotip pot ser expressada en funcié dels haplotips compatibles amb ca-
da genotip: exactament sera la suma dels productes de cada parell de freqtiencies hap-
lotipiques, per totes les parelles haplotipiques compatibles amb el genotip. Quan 1’esti-
mador maxim versemblant per aquestes freqiiencies (denotat en angles MLEs) no pot ser
obtingut mitjancant metodes analitics de derivacié de la funcié de versemblanga, el més

habitual és utilitzar métodes numerics.

L’algorisme EM

L’algorisme més utilitzat de maximitzacié numerica per obtenir els MLEs és 1’Algorisme

EM, un metode preferible a d’altres com pot ser el de Newton Rapshon, gracies al seu
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millor cost computacional. Al 1995 tres grups de recerca programaren i publicaren tres
programes que implementaven 1'algorisme EM: el 3.LOCUS.PAS [102], HAPLO [101] i el
MLHAPERE [111]]. La versi6 original de I’algorisme data de I’any 1977 (Dempster et al. [13]
i fou dut al context haplotipic per Excoffier i Slatkin al 1995 [12]. Aquest dos autors discu-
tiren els avengos i les limitacions d’aplicar I'algorisme EM a l'analisi d’haplotips. Com es
pot veure a[3.3.2]I'algorisme EM és un metode iteratiu que consisteix en alternar dues pass-
es: la passa “E”ila passa “M”. Al context de la inferéncia haplotipica, ’algorisme considera
les freqiiencies com a parametres, i la fase de cada individu com a dades missing. En aque-
stes dues parts, I'algorisme incialment considera la funcié de versemblanga utilitzant uns
primers valors pels parametres i calcula conjunts d’haplotips que maximitzin les probabil-
itats a posteriori dels genotips donats. Les estimacions es van actualitzant a cada iteracié
per arribar a maximitzar la funcié de versemblanga. L'algorisme itera fins a convergir o
fins que assoleix un nombre maxim d’iteracions permeses pel programador. Llavors, per
estimar la parella d’haplotips per cada individu, un pot prendre la parella d’haplotips més
probable, basant-se en les freqiiencies haplotipiques que s’han estimat. L’algorisme EM s’ha
demostrat precis mitjangant simulacions [112] i produeix estimacions de les freqiiencies
comparables a les obtingudes utilitzant metodes moleculars ([113]],[114],[115]), millorant a
mida que augmenta la mida mostral. També s’ha vist que la majoria de l'error de 1’algo-
risme EM és causat per I'error de mostreig ([114],[97]).

Tot i aixi, l’algorisme EM presenta algunes limitacions importants: Les freqiiéncies per
haplotips poc freqiients poden ser estimades erroniament per aquest metode. A més,
teoricament, I'algorisme EM assegura la convergencia a un maxim, que pot ser local, pero
el nombre de variables (és a dir, les freqiiencies haplotipiques) pot ser exponencialment
gran en comparacié amb el nombre de locus que s’estudia. Per aix0, una de les limitacions
de l'algorisme EM és el nombre de loci que pot acceptar i també el nombre d’individus.
Una implementacié directa de 1’algorisme EM habitualment no pot resoldre haplotips per

mostres de més de 25 SNPs ([12],[17]). Com ja s’ha esmentat, el fet que 1’algorisme EM
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pugui convergir a un maxim local en comptes de fer-ho a un de global, comporta que els
usuaris hagin de repetir diverses execucions amb diferents llavors ([12],[112] i Celeux and J.
Diebolt, [14]). A més, en general I’algorisme EM no retorna les estimacions de les variancies
pels estimadors MLEs, a no ser que el nombre de loci sigui petit. D’altra banda, 1’algorisme
EM necessita suposar equilibri de Hardy-Weinberg a la mostra.

Diverses variants de 1’algorisme EM han estat implementades amb 1’objectiu d’intentar
solucionar les limitacions mencionades. Qiu, Niui Liu ([15],[116]],[117]) intenten posar solu-
ci6 el problema dels maxims locals mitjancant la creacié de 1'algorisme PL-EM (Partition
Ligation EM). Aquesta técnica diriem que és del tipus Divide and Conquer. L'algorisme
divideix la regi6 en blocs d’'SNPs i després utilitza 1’algorisme EM sobre cada bloc per
reconstruir-hi localment els haplotips. En una segona fase, lliga els haplotips resultants de
cada part, per obtenir-ne de sencers, tot utilitzant de nou l'algorisme EM. Qiu et al. ad-
verteixen que el fet de mirar el genotip localment pot dur a solucions no optimes donat
que alguns haplotips obtinguts considerant només alguns SNPs poden tenir una probabil-
itat molt baixa, en canvi mirats en conjunt amb la resta de SNPs poden tenir més pes. Una
altra adaptaci6 de l’algorisme EM és la que fa en David Clayton. Sota el nom de SNPHAP
[16], trobem implementat un algorisme EM que s’aplica sobre la mostra d’'SNPs, per6d d'una
manera peculiar: els SNPs es van considerant d’un en un, s’afegeixen a cada pas. Durant
el procés, els haplotips amb baixa probabilitat sén descartats, la qual cosa també pot dur
a solucions erronies. També el programa THESIAS de D.Tregouet ([20],[118]) proposa una
variant estocastica de 1’algorisme EM que resol alguna d’aquestes limitacions. Tot i que
també té un maxim de SNPs analitzable, és aplicable a grans bases de dades pel que fa a

nombre d’individus.

Tecniques Bayesianes

A diferencia del métodes basats en estadistica freqiientista que tracten els parametres

com punts desconeguts en una espai de parametres, els Bayesianistes consideren aquests
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parametres com a variables aleatories. L'objectiu de la inferéncia Bayesiana és, donada la
observaci6 d'unes dades, estimar la distribuci6 de probabilitat a posteriori pels parametres
d’interes havent assumit un coneixement previ sobre aquests parametres abans d’observar
les dades. Aquesta incorporacié que fan els métodes Bayesians a diferéncia de la resta de
metodes, serveix de guia per la inferéncia d’haplotips no observats [104]. Les estimacions
puntuals poden alhora ser extretes prenent el valor de la mitjana de la distribucié posterior,
aixi com també la variancia i qualsevol estadistic que sigui calculable partint de la distribu-
cié de probabilitat (mediana, quartils, etc). El calcul d’aquesta probabilitat a posteriori es
duu a terme mitjangant el teorema de Bayes exposat a Aquesta formula involucra el
valor de la probabilitat total del genotip, al qual intervenen integrals multidimensionals o
la suma d"un nombre exponencial de termes que en molts casos fa el problema intractable.
Per resoldre aquesta qiiestié és molt avantatjos la utilitzaci6 de técniques de Markov Chain

Monte Carlo.

S’han proposat diferents aplicacions Bayesianes per resoldre el problema d’estimacié de la
mostra haplotipica partint de dades de genotips poblacionals. La técnica numerica més util-
itzada és la Gibbs Sampling ([17],[18]],[119],[104],[111],[120]) explicada en aquest treball a
Els metodes Bayesians poden ser subdividits en dues subclasses: els simples i els que
es basen en teoria coalescent. Els metodes simples no fan cap assumpcié sobre la historia
de les recombinacions per les poblacions de les quals s’han extret les mostres d’individus
a estudi. Alguns dels programes Bayesians simples son 'HAPLOTYPER i 'HAPLOREC.
A I'HAPLOTYPER Niu et al. [18] utilitzen inferéncia Bayesiana per fer reconstruccié hap-
lotipica. El seu treball es basa en aplicar la Gibbs Sampling, considerant com a distribucié a
priori per les freqiiencies genotipiques una distribucié de Dirichlet. L’algorisme de Niu et
al. parteix d"una assignacié inicial de freqiiéncies haplotipiques. A cada iteracid, primer es
mostreja una parella d’haplotips compatibles amb el genotip de cada individu de la mostra,

i després s’actualitza les freqiieéncies haplotipiques en funcié de 1’assignacio feta a cada in-
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dividu. Per la seva part, els autors de 'HAPLOREC implementen un metode Bayesia que
utilitza el metode de Markov Chain de llargada variable [121]].

Els metodes basats en teoria coalescent essencialment prenen les similituds entre haplotips,
assegurant que els haplotips que es generen sén similars als que ja han estat generats. Aque-
st tipus d’algorismes inclou un programa ampliament utilitzat, creat per Stephens et al. [17]
sota el nom de PHASE. Aquests autors proposen un metode de Markov Chain Monte Carlo
per reconstruir els haplotips d"una mostra de genotips. Els autors implementen una Gibbs
Sampling i construeixen una cadena de Markov per les freqiiencies haplotipiques. Aixi, a
cada pas de 'algorisme cal mostrejar de la distribucié condicional que té com a variable la
freqiiencia haplotipica d’un individu concret, considerant sabuts els haplotips per la resta
d’individus. Aquesta distribucié, per la majoria de models mutacionals és desconeguda.
Stephens et al. proposen una distribucié que aproximi el model mutacional general. A la
practica, l’algorisme comenga amb una solucié arbitraria d’haplotips donada una mostra
de genotips i iterativament actualitza una mostra aleatoria d’individus assumint que to-
ta la resta d’individus tenen assignada la parella d’haplotips correctament. El programa
presenta una segona versié anomenada FastPhase [122] on es milloren les caracteristiques
computacionals del programa. Aquesta versi6 incorpora un algorisme millorat pel que fa a
precisio i una estrategia de P-L per millorar el temps d’execucié.

Un altre programa que també es basa en el model coalescent és I’ARLEQUIN que utilitza
una definicié més simplificada de similitud entre haplotips en un enfocament també iter-
atiu ([111]],[123]).

Els metodes de Niu i el de Stephens difereixen basicament en la distribucié prior que con-
sideren. Stephens tria una prior que aproxima el model coalescent mentre que Niu tria una
distribucié de Dirichlet. Sota el model coalescent, els haplotips mostrejats tendeixen a ser
similars als haplotips ja mostrejats, una propietat que ja havia estat utilitzada en 1'algo-
risme de Clark. Alguns experiments [104] han demostrat que les estimacions basades en el

model coalescent son més acurades que les basades en la priori de Dirichlet, per dades que
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responguin a aquest model.

En aquesta seccié hem descrit dues classes principals de métodes per dur a terme inferencia
haplotipica per poblacions d’individus no relacionats. Els metodes descrits han estat tri-
ats en representacié de cada categoria, perd per exemple, existeixen diverses variants del
metode de Clark que no han estat exposades. Salem et al. publica una revisié de métodes
al 2005 [124] de la qual hem extret i exposat la relacié de programes existents fins a aquell
any. Fins el 2008 hem utilitzat la revisi6 actualitzada que es troba al capitol 6 de Feng et al.
[125].

Des de llavors, diversos estudis han demostrat que els algorismes que existeixen per fer
estimaci6 haplotipica sén acurats ([124],[94],[95]). Malgrat tot, la inclusi6é d’informaci6 fa-
miliar pot reduir I'ambigiiitat haplotipica i millorar la precisi6 de la inferéncia haplotipica

[126].

3.4 Eines per fer inferéncia sobre Haplotips incerts

Com es pot observar a la taula que es troba a ’apendix|[B} existeix un conjunt molt ampli de
programes que resolen l'estimaci6 de les freqtiencies haplotipiques. L'avaluacié d’un con-
junt tan ampli de programes és molt complicada, degut a la varietat dels métodes utilitzats,
les mesures d’exactitud dels algorismes que es consideren i les caracteristiques concretes de
cada programa. A més, les caracteristiques especifiques de cada conjunt de dades, ja siguin
determinades molecularment o simulades, determinaran en gran mesura l'exit d’execucié
del programa.

El principal desavantatge de tots els programes que infereixen la mostra d’haplotips és que
una proporcié d’haplotips inferits pot ser incorrecta ([119],[104],[111]],[120]). Per exemple,
haplotips que només apareixen un cop a la mostra poden no ser mai resolts correctament

mitjancant aquests metodes. Aquesta incertesa en la reconstruccié haplotipica pot dur a
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una pérdua de poder a I'hora de testar 1’associacié entre els haplotips i una malaltia. Amb
l'objectiu de quantificar la imprecisié d’aquests algorismes, diversos estudis han comparat
haplotips inferits respecte haplotips determinats molecularment als mateixos gens. Aquest
estudis demostren que la majoria d’aquests algorismes poden estimar les freqiiéncies per
la majoria dels haplotips eficagment ([121]],[127],[128]) per bases de dades amb poc o cap
error de genotipatge [1]]. Ara bé, la precisi¢ dels haplotips assignats a cada individu varia.
Es particularment complicat assignar al-lels estranys a un cromosoma [119] i alguns estudis
demostren que la precisi6 de la inferencia sobre haplotips és major per al-lels més freqiients
que pels estranys [129].

Com ja s’ha vist a la secci6é (3.2) cadascun dels metodes teorics exposats presenta algu-
na limitacié. De metodes i algorismes n’hi ha diversos, essent la familia més utilitzada la
dels metodes basats en inferencia estadistica i en particular, en la tecnica de la maxima
versemblanca. L'algorisme EM i els metodes Bayesians serien les dues subfamilies més
utilitzades, havent donat aquests darrers metodes els millors resultats, pel que fa a con-
vergencia, nombre d’SNPs acceptat i valors que retornen. A més, en conjunt disminueix-
en les limitacions de 1’algorisme EM que com hem vist a la secci6é son diverses. Les
técniques d’integracié numeriques desenvolupades als darrers anys han fet que a més les
tecniques Bayesianes siguin factibles computacionalment. Pel que fa a la precisié dels resul-
tats, la literatura [130] constata que la precisi6 del programa pel que fa a les reconstruccions
i estimacions de freqtiencies haplotipiques que retorna depén molt del conjunt de dades on
s’aplica. En general, els programes basats en técniques Bayesianes, EM o filogenia, tenen
un rendiment similar, ja sigui amb dades simulades o reals. Pel que fa a les assumpcions, la
majoria de programes requereixen HWE i no fan assumpcions sobre LD. Pel que fa al trac-
tament dels missings, els programes que accepten dades amb missings sovint assumeixen
que els missings es distribueixen de manera aleatoria. D’aquesta manera es poden intro-
duir haplotips falsos a la mostra [111].

Donat que tant la precisié com el poder de les analisis d’associacié es veuen afectats



46 3 Problema Haplotipic i el seu tractament metodologic

pels valors missings, alguns programes incorporen la incertesa del genotipatge en la in-
ferencia haplotipica [131]. La majoria de programes, pero, no accepten dades amb missings.
Cal tenir present que el fet d’incorporar-los té conseqiiéncies computacionals indesitjables
degut a que s’augmenta considerablement la complexitat dels problemes haplotipics. Pel
que fa a les qiiestions computacionals, no tots els programes estan disponibles en totes
les plataformes ni tots els programes sén d’accés lliure. D’altra banda, alguns programes
per bases de dades grans necessiten processadors d’alt rendiment per a que les execucions
siguin computacionalment possibles. La interficie és una component molt important pel
que fa a 1'ds d’aquests programes. La majoria de programes s’executen via comandes de
prompt, una interficie clarament poc comode i amigable. Pel que fa al temps d’execucié
dels programes, els programes que treballen amb locus multial-lelics sovint tenen associats
uns temps d’execucié excessivament llargs. Tant el nombre d’individus com el nombre de
loci sén components molt importants a I’hora d’avaluar un programa d’analisi d’haplotips.
A la taula de I'apendix es poden observar amb detall els limits sobre la mida mostral i el
nombre de loci. A mida que el nombre d’individus creix, millora la precisi6é de la majoria
de programes. Els programes EM accepten un nombre maxim de loci inferior als Bayesians
([120,[112],[17]). Alguns programes consideren tecniques de Divide and Conquer que per-
meten assumir un nombre de SNPs superior ([18],[104],[111],[121]). El nombre d’individus
no acostuma a generar problemes sin6 millores en precisio, tot i que provoca un augment
en el temps d’execucié. D’altra banda, 'augment en el nombre de loci pot dur a problemes

haplotipics computacionalment irresolubles.

3.5 Metodes estadistics per 1’analisi d’associacié amb Haplotips

Com ja hem comentat, diversos estudis han provat que els métodes basats en haplotips po-
den ser més potents i precisos alhora d’analitzar 1’associaci6 entre la malaltia i la genetica de

I'individu ([89],[132]). Una diversitat de metodes han estat proposats per resoldre la qiiestié
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de les analisis d’associacié. En funcié de les dades, aquests meétodes poden classificar-se
segons si son aplicables sobre mostres d’individus no relacionats o relacionats. En aque-
st treball només considerem estudis amb individus no relacionats, aixi que la revisi6 de
meétodes que presentarem sera per aquest tipus de mostra.

En aquesta secci6 ens centrarem en explicar els dos tipus principals de metodes que perme-
ten dur a terme analisi d"associacié amb haplotips: els metodes basats en scores estadistics

i els métodes englobats en el marc dels models de regressi6.

3.5.1 Metode de les puntuacions estadistiques (Scores)

Si la informacié haplotipica és sabuda, existeixen molts metodes que poden utilitzar-se , ja
sigui per comparar les freqiiencies dels haplotips entre casos i controls, utilitzant molts dels
metodes ja desenvolupats per la comparacié de la freqiiéncia d’al-lels [133]], o per realitzar
I'analisi en el context de la regressi6, on els haplotips poden ser tractats com a variables
categoriques. No obstant aixo, com s’indica en les seccions anteriors, la informacié sobre la
fase haplotipica sol ser desconeguda i ha de ser estimada. Els metodes tradicionals d’asso-
ciacié d’haplotips per als estudis de casos i controls acostumen a utilitzar proves de bondat
d’ajust per determinar si la distribucié dels haplotips entre els casos i els controls sén les
mateixes. Normalment, és possible la construccié d’'un TRV. Aquest enfocament té algunes

limitacions [133].

1. Quan hi ha molts haplotips, hi ha molts graus de llibertat i el poder per detectar asso-
ciacié pot ser feble. A més, amb poques dades, les estimacions per als haplotips rars
poden ser problematiques i la distribucié nul-la pot no seguir una distribucié x* com
es requereix.

2. No es pot ajustar per altres variables.

3. Només funciona per a variables resposta qualitatives.

4. Assumeix HWE per als parells d’haplotips.

S’han proposat diverses vies per abordar aquestes limitacions.
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Haplotips compartits i clusters

Intuitivament, el nombre d’haplotips es pot reduir si s’agrupen alguns haplotips similars
entre ells. Molts dels métodes estadistics que s’han proposat es basen en la recerca de les
similituds entre haplotips dins dels casos en comparacié amb la observada dins dels con-
trols ([134],[135]). La idea inicial dels haplotips compartits fou de Te Meerman i Van Der
Meulen [136] que varen proposar un estadistic sobre haplotips compartits anomenat HSS
(Haplotype Sharing Statistic) basat en la variancia de les longituds dels haplotips compar-
tits que es trobaven localitzats al voltant dels haplotips de la mostra de casos.

Les similituds entre haplotips proporcionen una via natural pe definir grups (o clus-
ters) d’haplotips, que ofereixen una solucié prometedora a les dificultats que provoca
la preséncia d’alguns haplotips. L’agrupament d’haplotips pot augmentar 1’eficiencia de
I'analisi d’haplotips utilitzant un petit nombre de grups d’haplotips que poden reduir
els graus de la llibertat i alhora reduir els efectes que poden provocar els haplotips rars.
Com que els metodes de clustering tenen en compte el LD entre multiples marcadors,
poden tenir una bona poténcia per detectar gens predisposants ([134], [137]). Tzeng i
col-laboradors a [138] demostraren que per malalties comunes, els tests d’haplotips com-
partits poden ser més potents que els de bondat d’ajust, pero pel cas d’haplotips rars, passa
exactament el contrari. A més, també veieren que el poder dels dos enfocaments millora
agrupant de manera apropiada els haplotips rars.

Cal que tinguem present que les tecniques de compartir haplotips i d’agrupament no per-

tanyen a cap test o metodes. Per aix0 les veurem de nou més endavant.

Tests Estadistics No-lineals

Zhao et al. a ([139],[140]) proposen millorar el poder de l'estadistic utilitzant transfor-
macions no lineals que amplifiquin les diferencies de les freqiiencies haplotipiques entre

casos i controls, donat que creuen que aquesta és la clau. I ho demostraren a [140], veient
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que no només s’incrementa el poder per captar associacions, siné que a més, el test no

incrementa els falsos positius.

Estadistics de puntuacié provinent de models de regressié

Schaid et al. [133] conclouen que els metodes d’analisi d’associacié amb haplotips basats en
els models lineals generalitzats (GLM) aporten una via per construir estadistics Score per
a la hipotesi nulla de no efecte haplotipic. Els estadistics construits segons aquest criteri
poden ser ajustats per d’altres covariables i acceptar fenotips continus a més dels binaris.

Aquest metodes els explicarem a la segiient secci6é dedicada als models de regressio.

3.5.2 Models de Regressié per Haplotips incerts

Com hem vist, 'estimacié de les freqtiencies haplotipiques usualment no és el resultat de
principal interés. L’objectiu de la recerca sera qui marcara quines son les segiients analisis
a realitzar. 'analisi de regressi6 és un marc ampliament utilitzat en els estudis d’associacié
amb haplotips per les avantatges que ofereix. Els haplotips jugaran el paper de factor de
risc del model, que podra ser ajustat per covariables i per termes d’interacci6. Ara bé, a
la practica habitual, en la majoria de casos els haplotips no poden ser inferits sense am-
bigtiitat, sigui quin sigui el metode utilitzat. Aixi doncs, tots els metodes de reconstruccié
de la mostra haplotipica presenten un cert grau d’error en les assignacions d’haplotips
([1410,[103],[142]). Donada la incertesa que com hem vist comporta la informacié hap-
lotipica, abans de dur a terme una analisi haplotipica amb models de regressi6 caldra de-
cidir com es tractara la incertesa donat que si aquesta incertesa s’ignora en les analisis pos-
teriors, les estimacions dels coeficients dels models poden resultar esbiaixades [143],[144].
Només en situacions en que els haplotips inferits tenen gran fiabilitat, els biaixos en les
estimacions desapareixen i poden fer-se servir directament analisis convencionals [142].

Diverses estrategies han estat proposades per incorporar els haplotips inferits quan I’analisi
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d’associacio es fa sobre dades genotipiques de fase incerta. En aquesta secci6 revisarem els

metodes d’analisi sota I'enfocament de la regressio.

Tractament de la incertesa haplotipica als models de regressié

Un enfocament habitual per tractar la incertesa és el d’utilitzar la parella d’haplotips més
probable per cada individu en les analisis subseqiients. Aquesta manera de procedir impli-
ca considerar els haplotips com si haguessin estat observats.

Diversos estudis ([145],[146],[147],[130],[68],[142], [148],[19]) han demostrat que aquest
tractament en dues passes independents no només comporta la perdua d’informacio6 rell-
evant, si no que també introdueix errors de mesura i indueix al biaix en les estimacions
dels efectes atribuibles als haplotips. Aquest biaix es fa encara més palés quan la mida de
l'efecte és gran o bé quan la incertesa haplotipica a la mostra és alta ([143],[144]).

Una manera intuitiva d’intentar resoldre aquest problema és utilitzar totes les possibles
parelles d’haplotips consistents amb el genotip observat ([149],[150],[133],[151],[68],[142]).
Una via forca més potent és estimar les freqiiencies haplotipiques i els efectes asso-
ciats als haplotips de manera simultania amb 1’objectiu d’obtenir una millor eficiencia
en l'estimacié dels parametres, com es pot veure a qualsevol d’aquestes publicacions
([146],[201,[191,[152]).

La majoria d’aquests metodes es basen en I'tis d"una versemblanga prospectiva

([149],[1500,[153],[133], [1511],[1541, [68], [142]).

Models de Regressi6

Lake et al. a [150] explicita la funcié de versemblanca conjunta que permet l'estimacié
conjunta de les freqiiencies d’haplotips i els parametres del model de regressié. Zhao et
al. [142] utilitzen equacions d’estimaci6é basades en equacions score derivades de versem-
blances prospectives per estimar els parametres d'una regressié Logistica, considerant com

a hipotesi malalties rares i independeéncia entre els haplotips i variables ambientals. Per
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estimar les freqiiencies haplotipiques que sén necessaries per avaluar les prospective score
equations utilitzen un algorisme EM similar al proposat per Excoffier and Slatkin [12]. So-
ta l'assumpci6é d'independeéncia entre els gens i els factors ambientals, la incorporacié de
factors ambientals en aquest metode és directa ([150],[142]). Quan la exposicié a un factor
ambiental extern no és directament controlada pel comportament propi del mateix indi-
vidu, I'assumpcié d’independéncia és probable que se satisfaci; ara bé, Lin i col-laboradors
a [146] fan constar que aquesta assumpcié no es déna a la practica i que a més, no és es-
tadisticament eficient. Malgrat tot, encara avui en dia no s’ha aclarit completament aquesta
qliestio.

Donat que en general als estudis de cas-control els casos esta sobrerepresentats, les estima-
cions de les freqtiencies haplotipiques poden resultar esbiaixades en favor de la hipotesi
alternativa si no es té especial cura amb aquesta quiesti6 [133]. Aquest fet pot provocar
que 'estimaci6 dels efectes també esdevingui esbiaixada. Aquest biaix, induit per la propia
determinaci6 dels haplotips, no es déna quan la fase de les dades genotipiques és conegu-
da [133]. El motiu és que la distribucié de les covariables és no parametrica en aquest cas
[146]. La magnitud del biaix dependra de la precisié amb que s’hagin estimat els haplotips.
Aquesta és una limitacié dels métodes que utilitzen metodes de versemblanga prospectiva.
Per resoldre aquest fet, Zhao et al. [142] proposa utilitzar només controls per estimar les
freqiiéncies d’haplotips. Aixd només pot funcionar per a les malalties rares i el métode po-
dria produir biaixos substancials per als parametres del model quan el suposit subjacent de
malaltia rara és violat [155]. Stram et al. [154] proposa utilitzar mostreig de ponderacions
basat en la prevalenca de la malaltia en la poblaci6 per corregir les estimacions esbiaixades.
Epstein i Satten a [156] proposen una versemblanca retrospectiva que també permet 1’esti-
macié conjunta de les freqiiencies haplotipiques i dels parametres del model. La funcié6 de
versemblanca és el producte de les distribucions multinomials de les dades genotipiques
observades per casos i per controls independentment, condicionals a ser cas o control.

Aquest enfocament requereix suposar HWE només pels controls, tot i que utilitza freqiiencies
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per casos i controls. Aquesta via s’ha demostrat igual o millor que la prospectiva proposa-
da anteriorment [157].

El fet que la versemblanga retrospectiva impliqui parametres problematics en relaci6 a l'e-
specificaci6 de les distribucions dels factors ambientals, la incorporacié dels mateixos (i
dels factors d’interacci6) és complicada en aquest enfocament [155]. En aquest article Spin-
ka et al. estenen la proposta de Chatterjee i Carroll [158] incorporant factors genetics i am-
bientals, i acceptant la preséncia de dades missing als genotips. Utilitzant un algorisme
EM aconsegueixen un procediment d’estimacié de parametres a relativament senzill que
reporta resultats robustos menys sensible a la perdua de HWE i a la independencia entre

els factors ambientals i els genetics.

Sinha et al. [159] utilitzen una versemblanca condicional per resoldre la qtiesti, consid-
erant també tnicament HWE sobre la mostra de controls. Per dur a terme 1’estimacié con-
junta dels parametres del model logistic, ells proposen I'algorisme ECM (Expectation and
Conditional Maximization) i ’apliquen a estudis de cas-control aparellats.

Una caracteristica molt atractiva de 1'as dels GLM és que aquests models accepten difer-
ents tipus de respostes. Lin i Zeng [146] , i Iniesta i Moreno [160] proposem un marc teoric
més ampli i general per dur a terme 1’analisi d’associaci6 basat en models GLM i metodes
de versemblanga, tals que poden ser utilitzats en tots els dissenys d’estudi més habitu-
als (cros-seccional, cas-control i cohorts) i on els diversos fenotips (incloent els binaris, els
quantitatius i de supervivencia) sén tractats de manera similar. Els models de regressié
que presenten permeten avaluar els efectes associats als haplotips, aixi com les interaccions
entre gen i factors ambientals. Alhora, els models inclouen diferents mecanismes genétics
d’heréncia (models recessiu, dominant, additiu i codominant). Lin and Zeng [146] povaren
la identificaci6 dels parametres del model, i la consistencia, la normalitat asimptotica, i 1’-
eficiencia dels estimadors maxim-versemblants sota certes condicions. Tot i aixi, aquesta

técnica deixa diverses qliestions per resoldre com és la incorporacié de valors missing a
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les analisis o I'estimaci6 dels efectes atribuibles a haplotips de baixa freqiiencia. Durant els
darrers anys, en aquesta tesi hem desenvolupat precisament un metode d’estimacié con-
junta de freqiiéncies haplotipiques i els efectes associats en el marc dels GLM que intenta
posar soluci6 a algunes d’aquestes qiiestions. Fins a dia d’avui, ’analisi d’associacié amb
haplotips és un camp d’investigacié obert que es troba situat en la utilitzaci6 de models

GLM i la millora en les estimacions dels parametres que hi prenen part ([161]],[162]).

Haplotips compartits i clusters

Com hem comentat amb anterioritat, la téecnica dels haplotips compartits/agrupats no per-
tany a cap métode especific. Diversos metodes estadistics han estat proposats per dur a
terme ’analisi d"haplotips incorporant als models de regressi6 informaci6 referent a clus-
ters d’haplotips per tal de reduir la dimensionalitat del problema ([135],[163],[164],[165],

[166]). L'extensié de I’enfocament cladistic al camp dels GLM va permetre la incorporacié
de la incertesa haplotipica. La soluci6é contempla utilitzar el metode de clusters jerarquic
habitual per crear un arbre jerarquic d’haplotips. Com a resultat s’acaba generant un arbre
que sorgeix d’anar retallant les branques tals que no ajusten bé un model logistic. [163]
també incorporen meétodes probabilistics de clustering als metodes GLM que havien pre-
sentat Schaid i col-laboradors amb anterioritat [151]], aixi com també se sumen d’altres au-
tors recentment ([164],[165],[166]). Aquest mateix any ha aparegut un paquet d’R anome-
nat SHARE que presenta un metode d’estimacié d’efectes en estudis cas-control mitjancant
clustering DAl et al. Aquest paquet també pot ser utilitzat per identificar els SNPs que con-
formen els haplotips que millor discriminen la mostra. Aquest metode és adient sempre i
quan l'objectiu de I'estudi no recaigui en estimar ’associacié amb haplotips poc freqiients.
La qualitat dels resultats que ofereixen aquests métodes és encara discutida a la practica.
Tot i aixi s6n forca utilitzats per reduir els graus de llibertat i eliminar els haplotips rars i
els haplotips que no difereixen entre casos i controls com es pot veure a ([167],[168]). Els

principals desavantatges son:



54 3 Problema Haplotipic i el seu tractament metodologic

e habitualment aquests métodes sén incapagos de detectar variants rares amb grans
efectes, degut a que els haplotips estranys no sén mantinguts en l'espai de clusters
d’haplotips [163].

e Lamajoria d’ells no treballen bé en estudis de cas-control de malalties complexes [133]]

e Aquests metodes depenen fortament de 'esquema d’agrupament utilitzat, és a dir, de
les mesures de similitud utilitzades. Es necessiten més treballs en aquest sentit per
definir el millor tipus de mesura de similitud entre haplotips. Volem remarcar que 1'ts
de clusters no implica forgosament millores en les analisis. El fet d’agrupar préviament
els haplotips segons l'algorisme d’arbres jerarquic no millora el poder de detectar as-
sociacié en comparacié amb utilitzar regressié Logistica sense agrupacié d’haplotips,

excepte en cas que les dades presentin patrons de LD molt particulars.

Construccié d’estadistics Score

Una avantatge afegida de la utilitzacié dels GLM és que proporcionen una via per constru-
ir estadistics d’score per testar la hipotesi nul-la de no associacié [133]. Aquest estadistic
mesura la covariancia dels residus del model GLM que ajusta només les covariables am-
bientals amb els haplotips esperats. Els pesos que s’utilitzen pels haplotips esperats son
les probabilitats posteriors del parell d’haplotips donats els genotips observats [133]. L'es-
tadistic és eficient en tant que es pot obtenir per simulacié, que és un metode habitualment

més robust que utilitzar teoria asimptotica, sobretot en mostres petites.

Una tasca pendent que al llarg d’aquests anys ha presentat dificultats en la majoria dels pro-
grames ha estat |'estimacié de I'associacié per haplotips de baixa freqiiéncia. En 'actualitat
aquest és un tema d’estudi com es mostra a ([161],[162]) on els autors utilitzen versem-

blances retrospectives en 'estimaci6 d’efectes haplotipics per estudis de cas-control.
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En aquesta seccié hem introduit alguns dels metodes més representatius basats en els mod-
els de regressi6. Aquest enfocament basat en la regressié ofereix un conjunt d’avantatges
[133] que els constitueix una part primordial en les analisis haplotipiques. Ara bé, com hem
pogut observar, la majoria de metodologia ha estat destinada a millorar els calculs per es-
tudis de cas-control.

A la segiient seccié presentem les implementacions informatiques que permetran dur a

terme a la practica alguns dels algorismes teorics que hem exposat.

3.6 Eines per fer I’analisi d’associacié amb haplotips

A la taula trobem algunes de les aplicacions més utilitzades per fer analisis hap-
lotipiques. A la taula s’explicita quin és l’algorisme dut a terme per estimar els haplotips,
el tipus d’analisi que accepten i amb quines variables fenotipiques tracten. Com es pot ob-
servar, existeixen for¢a més programes que estimin haplotips que no pas programes que

també estimin efectes.
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Nom prog Algorisme Caract. Resposta
FASTEHPLUS EM Test LD Cas-control
Test dif
GENECOUNTING EM Test dif Cas-control
HAP Filogenia Imperfecta Test dif Cas-control
HAPLO.STATS EM GLM + covar Cas-control
Ordinal
Poisson
HAPASSOC EM GLM + covar Cas-control
Ordinal
Poisson
Gamma
HPLUS EM-PL Test dif + covar Cas-control
PHASE MCMC Test permutacié Cas-control
THESIAS S-EM Test dif + covar Cas-control
Supervivencia
WHAP EM GLM + Test permutacié| Cas-control
BEAGLE Clustering Test permutaci6 Cas-control

(3.2)

Ala taula que es troba a I’apendix[B|s’amplia la taula anterior i també s’hi afegeix altres pro-

grames implementen testos d’hipotesi. De tots aquests programes, dos d’ells destaquen per

resoldre associaci6 amb diversos fenotips i per incorporar la incertesa haplotipica a I'hora

d’estimar l'efecte dels haplotips. Tots dos pero, tenen com a problematica les limitacions de

l'algorisme EM. Un és 1'Haplo.Stats i 1’altre és el THESIAS.

Haplo.Stats

L'haplo.stats és un conjunt de funcions implementades en 'entorn del programari es-

tadistic R que té com a principal utilitat 'analisi d’haplotips indirectament mesurats. Les
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analisis estadistiques que es duen a terme assumeixen que tots els individus sén no rela-
cionats i que a la mostra hi ha la possibilitat que hi hagi individus ambigus pel que es
desconeix la fase de lligament dels seus marcadors genetics. Els marcadors genetics s’as-
sumeixen com a codominants.

El paquet haplo.stats utilitza ’algorisme EM per estimar les freqtiencies haplotipiques i
les associacions, que sén estimades de manera simultania en considerar una funcié de
versemblanca conjunta. A [151] Schaid et al expliquen el meétode basat en 1’algorisme
EM que permet estimar efectes per haplotips en relaci6 a fenotips binaris, ordinals i
quantitatius, i que alhora també ofereix la possibilitat d’incorporar d’altres variables no
genetiques d’ajust. Aquest metode aplicable a estudis transversals i de cas-control, no re-
construeix la mostra haplotipica i a posteriori realitza I’analisi d’associaci6 siné que en el
propi algorisme incorpora la incertesa haplotipica com a dada faltant a tractar alhora que
estima 1’efecte dels haplotips sobre la resposta. El programa accepta valors missing i resol
l"associacié per fenotips discrets i continus, tot i que no contempla el cas de fenotip de su-
pervivencia. En estar basat en models lineals generalitzats, 'haplo.stats accepta 1'ajust per
covariables a I’hora de testar 1’associaci6, permetent controlar els efectes confusors d’altres
variables cliniques o ambientals, aixi com també és possible considerar termes d’interacci6
entre els haplotips i aquestes variables. L'algorisme que utilitza esta basat en el del pro-
grama SNPHAP de David Clayton [16]. El temps d’execuci6 és forca optim i la preparacié
de les dades no dura excessiu problema per aquells acostumats a utilitzar I'entorn R. Pels
que no ho estiguin, sempre es pot optar per la opcié SNPstats, una aplicaci6 via web que
utilitza les funcions d’aquest paquet i que és de facil us [169].

Les limitacions d’aquest programa sén, per un cant6, la manca d’alguns valors en els re-
sultats que retorna. El métode no retorna per exemple variancies per les estimacions de les
freqiiéncies haplotipiques, ni intervals de confianca. Tampoc retorna un mostreig per les

freqiiéncies ni pels parametres, donat que no és Bayesia. El programa presenta els prob-
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lemes de convergencia propis de l'algorisme EM. I pel que fa als fenotips amb que treballa,

presenta la limitacié de no permetre dur a terme 'analisis de supervivencia.

Thesias

El programa THESIAS (Testing Haplotype EffectS In Association Studies) també duu a
terme analisis d’associacié amb haplotips com el seu nom indica. El tipus de mostra al que
s’adreca també és d’individus no relacionats i els métodes que implementa es basen en la
maxima versemblanga. En aquest cas, David Tregouet i col-laboradors, autors de THESIAS,
proposen un algorisme EM modificat que anomenen SEM (Stochastic EM) com es descriu a
[20]. Aquest programa també tria I'opcié de simultanietat a 1’hora de considerar la incertesa
haplotipica de la mostra en 1’analisi d’associacié amb el fenotip d’interes. La implementacié
actual resol analisis amb fenotips discrets i continus, i accepta analisis de supervivencia.
Alhora també permet 1'ajust per covariables i per termes d’interaccié. El temps d’execucié
és superior al de I'Haplo.Stats, variant en funcié del tipus de fenotip que es consideri i de
la mida de la base de dades.

Les limitacions d’aquest programa sén les propies de 1’algorisme EM. A més, la interficie en
java de THESIAS no és gaire amigable i no existeix execucié via web que la millori. L'tinica
alternativa és I'execucié en mode bathc que pot resultar encara més farragosa. A més, una
altra incomoditat de THESIAS és que 'usuari ha de for¢osament executar el programa dos

cops si desitja per estimar efectes, havent d’actualitzar parametres a mitja execucié.



Queé podem aportar a la metodologia Haplotipica?

L’area de la inferencia i ’analisi dels haplotips ha avancat molt en la darrera decada com
a resultat dels grans esforcos dedicats. Tot i aixi, segueixen encara sense resoldre’s algunes
qliestions complexes. La gran majoria dels programes avaluats al capitol anterior no ofer-
eixen la possibilitat de dur a terme una analisi d’associacié amb haplotips per diferents
fenotips. Aixi com la qiiesti6 de l'estimacié de les freqiiencies haplotipiques esta forca ben
resolta, pel que fa a I’analisi d’associaci6 encara es poden millorar molts aspectes. El tipus
de fenotips que accepten els programes sovint es limita al binari, i en molts casos no ofer-
eixen quantificacié de la magnitud de 'associaci6 entre els haplotips i el fenotip. També
cal destacar que alguns d’aquests metodes fan una estimacié no simultania dels efectes
haplotipics, partint d'una previa imputacié haplotipica per estimar els efectes o bé con-
siderant tots els possibles haplotips com a variable de risc en un model de regressi6 amb
pesos per cadascun dels haplotips. Com ja hem comentat, és un fet acceptat que 1’estimacié
simultania d’haplotips i efectes és la millor via d’analisi.

L'eficiencia de tots els metodes exposats en aquesta introduccié depén en gran mesura de
triar la llargada “correcta”pels haplotips. Si els haplotips sén massa llargs incloent mas-
sa marcadors, els haplotips estaran composats per massa al-lels, donant lloc a un nombre
excessiu de configuracions haplotipiques que poden diluir els senyals d’associacié amb
la malaltia a estudi [133]. Tot i que s’han proposat diversos metodes per tractar aquesta

qliestié, com els blocs d’haplotips, encara avui en dia no existeixen solucions optimes. La
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majoria dels metodes d’analisi haplotipic (incloent la inferéncia estadistica) compten amb
I'assumpcié de HWE, de genotips sense missings o de missings aleatoris, i també assumeix-
en la no existencia d’errors de genotipatge, malgrat que aquestes assumpcions poden no
donar-se a la practica. Donat que les poblacions humanes no solen ser resultats d’apar-
ellaments aleatoris, 1'assumpcié6 de HWE ha de ser avaluada amb cura en 1’analisi hap-
lotipica. Incliis amb I'aveng tecnologic, és comt que els estudis genetics hagin de tractar
amb genotips amb valors missings i amb errors de genotipatge ([126],[77]). Tot i que diver-
sos estudis han detectat que el fet d’ignorar els genotips amb missings provoca un decre-
ment en la precisi6 de les estimacions haplotipiques ([170],[126]), la majoria dels metodes
actuals no els tenen en compte. Aquesta és una altra qiiestié que necessita més investigacio.
Existeixen d’altres temes rellevants, com els haplotips rars, que encara necessiten de nous

metodes per ser tractats correctament.

Per tal de millorar l'eficiéncia dels meétodes haplotipics en els estudis genetics, caldria
seguir treballant en un seguit de qiiestions metodologiques que resten per resoldre. Es
per aixd que en aquesta tesi ens plantegem la creacié d'una eina d’analisi d’associaci6
emmarcada en el context dels models GLM basada en estadistica Bayesiana. Aixi com les
tecniques Bayesianes han funcionat molt bé per 1’estimaci6 de les freqtiencies haplotipiques
[122], creiem que técniques similars poden ser utilitzades per estimar associacions. D’aque-
sta manera s’ampliaria el panorama de metodes dominat pels metodes freqiientistes. Con-
scients que existeix gran controversia entre els dos punts de vista estadistics, seria oportti
crear una que permetés realitzar analisis sota els dos enfocaments. Pel que fa a la quali-
tat dels resultats, seria interessant dissenyar un metode que millori les estimacions de les
freqiiencies haplotipiques baixes i dels efectes associats a elles, oferint la possibilitat de
col-lapsar aquests valors rars en una sola categoria pels usuaris no interessats en aquesta
qliesti6é. Un metode que accepti valors missings i que permeti tractar diversos fenotips in-

clos el de supervivencia, I’ajust per covariables i interaccions amb factors ambientals, i que
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alhora ofereixi la opci6é de considerar diferents models d’heréncia. Tot aix0d implementat
en una aplicacié informatica situada en un entorn de facil tis i que sigui factible d’util-
itzar en diverses plataformes. Alhora, seria desitjable rebre com a resultat de I'execuci6 del
programa no només les estimacions de les quantitats d’interés exclusivament, si no també
oferir a I'usuari la opci6 d’obtenir un mostreig per a aquestes variables, per aix{ reunir més
informacié sobre el comportament d’aquestes estimacions i fins i tot poder-les graficar i
resumir-ne les distribucions. A més, aquesta seria una bona opci6 per avaluar l'efectivitat
del programa i la convergencia a punts indesitjables com poden ser els maxims locals. En
aquest sentit la majoria de programes sén adregats a usuaris de baixa experiencia i no ofer-
eixen els mostrejos dels parametres, ni I'opcié de modificar els parametres basics amb que
s’executara el programa i que poden ser de vital importancia per a que el metode assoleixi
una bona convergencia. Seria una bona opcié que usuaris avangats tinguessin la possibili-

tat de poder modificar aquests valors.

En els segiients capitols anem a desenvolupar la metodologia necessaria per fonamentar
el disseny d’un algorisme Bayesia d’analisi haplotipic que compti amb aquestes carac-

teristiques.






Part 11

HIPOTESIS DE TREBALL I OBJECTIUS






Hipotesis de treball

Les hipotesis d’aquesta Tesi Doctoral son les segtients:

El conjunt de métodes i de programes d’analisi haplotipica que existeixen a 1’actuali-
tat presenten aspectes millorables. Aixi com existeix més varietat de metodes i imple-
mentacions que estimin i reconstrueixin de manera satisfactoria la mostra d’haplotips,
les eines existents per estimar els efectes associats als haplotips sén insuficients en al-
guns escenaris particulars.

L'estimaci6 simultania de la mostra haplotipica i de I'associaci6 entre els haplotips i el
fenotip a estudi sembla ser millor alternativa per incorporar la incertesa a 1’analisi que
la imputacié fixa.

Els models de Regressié6 GLM s6n una eina adequada per estimar els efectes associats a
una mostra d’haplotips en relaci6 a diversos fenotips.

Els metodes Bayesians poden ser de gran utilitat en ’analisi haplotipica, permetent una
millor avaluacié dels resultats i una interpretacié més intuitiva.

Els metodes d’estimaci6 basats en la simulaci6 de Monte Carlo ofereixen estimacions
més robustes que els basats en teoria asimptotica especialment en alguns escenaris con-
crets.

Les aplicacions que no sén de facil accés, de facil s, o que requereixen instal-laci6 re-

sulten incomodes i sén poc utilitzades per part dels investigadors.






Objectius d’aquesta tesi

Els objectius que ens plantegem en aquesta Tesi Doctoral son els segiients:

Dissenyar un algorisme matematic d’estimacié conjunta de freqiiencies haplotipiques i
associacié amb fenotips de tipus binari i quantitatiu basat en els models lineals gener-
alitzats (GLM) que millori algunes limitacions dels algorismes existents.

Desenvolupar i validar una aplicacié informatica basada en 'algorisme dissenyat, que
sigui versatil, de lliure accés i de facil maneig tant per usuaris comuns com per usuaris
amb coneixements avangats.

Comprovar que els metodes Bayesians sén una técnica adient per dur a terme 1’analisi
haplotipica, tant per I'estimacié de la mostra haplotipica com per a la realitzaci6 de les
analisis d’associacié. Comprovar que les estimacions sén més acurades que les dutes a
terme mitjangant estimadors asimptotics.

Comprovar a nivell practic que és possible la implementacié informatica de ’algorisme
basat en els aspectes tedrics estudiats i que I'aplicaci6 és factible a nivell computacional.
Posar de manifest les mancances dels programes actuals i els biaixos en els resultats que
retornen tant a través de recerca bibliografica com duent a terme simulacions amb els
propis programes. Comparar les eines pel que fa a les caracteristiques més rellevants,

tant teoriques com practiques.
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METODES






Metodes Bayesians

La informaci6 haplotipica ocupa un lloc prioritari en els estudis genetics i és per aixo que als
darrers anys s’han fet molts esfor¢os per desenvolupar metodes estadistics d’analisi d"hap-
lotips [133]. El mapa d’haplotips del genoma huma ha esdevingut un recurs molt valuds,
no nomsés per a la investigacié genetica a nivell practic, siné també pel desenvolupament de
la metodologia haplotipica ([8],[Z]). El fet de separar els cromosomes per tal d’obtenir hap-
lotips és una tasca complexa que precisa de tecniques de laborartori cares. Es per aixd que
la majoria d’esforgos s’han dedicat a resoldre la qiiesti6 des de fora del laboratori, havent-se
desenvolupat un conjunt de técniques basades majoritariament en la inferencia estadistica
([94],[95]]) per resoldre la qliesti6. Com hem fet constar a la introduccid, existeix un conjunt
ampli d’aplicacions que resolen 1’estimacié de freqiiencies haplotipiques, i algunes d’elles
també tracten de resoldre 1’analisi d’associaci6. Donat que les técniques Bayesianes han
donat molt bon rendiment en els estudis d’'SNPs individuals tal i com conclouen Lunn i
col-laboradors a [171], i també han estat molt ttils en 1'estimacié de les freqiiencies hap-
lotipiques [104], en aquesta tesi ampliarem el seu ts a 1’estimacié de 1’associacié entre di-
versos tipus de fenotips i haplotips.

Tot i que el punt de vista Bayesia ha comptat sempre amb el suport de molts estadistics,
el seu desenvolupament s’ha mantingut sempre lligat a la possibilitat practica d’aplicar
aquestes teories a problemes reals. L'amplia i creixent aparicié d’equipament computa-

cional cada cop més eficient que ha tingut lloc durant les darreres decades ha comportat
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un increment sense precedents en la investigacié sobre el tractament estadistic dels mod-
els complexos, fet que ha beneficiat fortament 'area de la inferencia Bayesiana. Actual-
ment podem dir que la historia ha canviat definitivament. La redescoberta i aplicaci6 de
técniques de simulaci6 relativament senzilles, pero alhora molt potents, ha permés consid-
erar el paradigma Bayesia pel tractament de diversos problemes practics complexos, com
el que ens ocupa en aquest treball. A més, I'tis d’aquestes técniques no requereix la neces-
sitat de comptar amb requisits de coneixement estadistic especifics previs.

El metode d’analisi d’associaci6é haplotipica que desenvoluparem en aquesta tesi es fona-
menta en la inferéncia Bayesiana. Es per aixd que passem a introduir els conceptes princi-

pals que conformen aquest camp de 'estadistica.

7.1 En que es basa l’enfocament Bayesia?

Quan afirmem que en llengar una moneda a l'aire la probabilitat que surti cara és de 0.5
hi ha dues possibles interpretacions. D’un canté, pot voler dir que si llencem la moneda
molts cops esperem obtenir el mateix nombre de cares que de creus. Aquesta és la inter-
pretacio freqiientista de la probabilitat. D’altra banda, la interpretacié Bayesiana diu que la
probabilitat de 0.5 és quelcom subjectiu, és a dir, és allo que un individu concret espera en
llengar una moneda a 'aire, perd pot no ser el mateix nombre per un altre individu difer-
ent. Per tant, la principal diferencia conceptual entre 'estadistica freqiientista i I'estadistica
Bayesiana és la interpretacié del que significa una probabilitat.

Historicament, la visié Bayesiana fou predominant al llarg del s.XIX amb els treballs de
'estadistic i astronom frances Pierre-Simon Laplace. Tot i aixi, 'enfocament freqiientista
ha dominat la ciéncia estadistica del s.XX essent-ne pioner l'estadistic i genetista angles
Ronald A. Fisher. Donat I'auge que estan tenint els metodes Bayesians als darrers anys, és

complicat predir quina sera la perspectiva dominant al s.XXI.
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Punts en comi i diferéncies

Abans d’exposar les diferencies entre freqiientistes i Bayesians, és important deixar clars
els aspectes comuns. Per un costat, en ambdds casos s’utilitzen models amb parametres
desconeguts per caracteritzar el moén real. D’altra banda, els dos enfocaments requereixen
la recol-leccié de dades com a base de 1’estimacié d’aquests parametres desconeguts.

A la practica, la principal diferéncia entre l'estadistica freqiientista i Bayesiana és el trac-
tament dels parametres desconeguts que volem estimar per caracteritzar el mén real a
través de models. Els freqiientistes consideren els parametres com uns valors fixos perd
desconeguts. L'estimaci6 es basa en 1’elecci6é d’aquells valors dels parametres que maxim-
itzen la probabilitat d’observar les dades. De la seva banda, els Bayesians interpreten els
parametres com a variables aleatories tals que la seva distribucié de probabilitat ve don-
ada pel Teorema de Bayes. La idea és simple: un Bayesia ha de tenir una distribucié dels
parametres abans de veure les dades (a priori) que modificara segons les dades que hagi
observat per obtenir una distribuci6 a posteriori que resumira tot el coneixement de 1'in-
vestigador sobre els parametres d’interes, donades les dades i les seves creences a priori.
De distribucions a priori n’existeixen de dues classes: les informatives i les anomenades
objectives o no informatives. Una prior informativa és aquella que expressa informaci6 es-
pecifica i definida sobre la variable. Aquest tipus de priors sén també anomenades subjec-
tives, donat que la seva tria sovint té a veure amb la percepci6 subjectiva que l'investigador
té en relaci6 al parametre a estudi. En canvi, una prior no informativa expressa informacié
vaga o general. En aquest cas es tracta d’informaci6 objectiva, no opinable, com per exem-
ple el fet que la variable sigui positiva o inferior a algun valor limit. El métode més simple
per determinar una prior no informativa és el principi de la indiferéncia, que assigna la
mateixa probabilitat a tots els possibles valors. En 1'estimacié de parametres, 1'tis d’una
prior no informativa provoca que sigui la funcié de versemblanca la que aporti tota la in-

formacio.
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El segiient teorema ens déna la clau sobre com combinar les creences a priori amb les dades

observades.

7.1.1 Teorema de Bayes

Teorema 7.1.1 (Teorema de Bayes) Siguin D el conjunt de valors observats per una variable

aleatoria X i 6 el model de parametres, tals que P(D) > 0i P(6) > 0. Aleshores es compleix

que
_ _P(9) - P(DI)
POID) = [ P®)- P(D|0)do .1)
Aquesta expressio és equivalent a una de més generalitzada, que usarem sovint:
_ _ P(0) - P(D|6)
7(0) = P(0|D) = PD) (7.2)

on 7() = P(0|D) és la probabilitat a posteriori, P() és la priori i P(D|f) coincideix amb
la versemblanca de la mostra. Assumirem que [ P(0)P(D|0), la constant de normalitzacio,

pot ser desconeguda, i que per tant P(6|D) «x P(8)P(D|6).

La idea fonamental del Teorema de Bayes es la modificacié de les creences un cop s’han
observat les dades. Es tracta de 1'ordre de les causes i els efectes. Donat un problema rela-
cionat amb una situacié d’incertesa, la informaci6 a priori de la que disposem s’incorpora
al calcul de la probabilitat actual. I aixi, coneixent la probabilitat dels efectes, capgirem 1’or-
dre natural causa-efecte per poder calcular la probabilitat de les causes.

El fet d’obtenir la distribucié a posteriori és un pas important, perd no el definitiu. Don-
ada aquesta distribuci6, és possible extreure’n informacié molt valuosa i traduir-la en ter-
mes del seu impacte en l'estudi. Aixo es troba directament relacionat amb 1’avaluacié de
mesures de resum com sén la mitjana, la mediana o la moda, la desviaci6 estandard i
els intervals de probabilitat o credibilitat. Aquests intervals Bayesians i els de confianga
freqiientistes han de coincidir en cas que no s’estigui utilitzant informacié prior. Tot i aixi,

és important tenir present que la interpretacié d’ambdés intervals és diferent; un interval
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de credibilitat del 7% per un parametres ens indica que hi ha una probabilitat igual al %
que el valor poblacional pel parametre es trobi en aquest interval. En canvi, l'interval de
confianca del r% no ens déna la probabilitat que el valor poblacional del parametre estigui
a dins de l'interval. El que ens diu és la proporcié d’intervals que, amb la mateixa mida de
mostra, contenen el valor real de la poblacié. Es a dir, si prenem 100 mostres de la mateixa
mida i calculem per cadascuna d’elles I'interval del % de confianca, hauria de passar que
a r intervals estigui inclos el valor real (poblacional) del parametre. Pero, en concret, no
sabem si la proporci6 esta o no inclosa al nostre interval. Hi ha un (100 — )% de probabili-

tat que no hi sigui.

Calcul d’esperances en espais multidimensionals

Essent (7.1) I'expressi6é de la distribucié posterior pel parametre a estudi, el calcul de
mesures de resum com sén els moments o els quantils comporten el tractament de 1’esperanca
de la distribuci6 per certa funci6 ¢(6). Per tant sigui quina sigui la mesura de resum d’in-

teres, ’objectiu sera calcular la segiient expressio:

_ [H0)P(0)P(D|0)d0
BO)\D] = B P 7.9

Les integrals que apareixen a han estat durant anys la causa de la majoria de les
dificultats practiques d’aplicar inferéncia Bayesiana. Especialment en dimensions grans,
’avaluaci6 analitica de E[t(0)|D] és literalment impossible. Les alternatives per calcular-ho
inclouen avaluaci6é numerica, que resulta dificultosa i imprecisa per dimensions superiors a
20. Com veurem al capitol[8.1} la integracié numerica per Monte Carlo, incloent els metodes

MCMC, resulta més precisa per alguns escenaris.






MCMC: Integracié per Monte Carlo i Cadenes de Markov

Avui en dia existeix una gran quantitat de problemes classificats en la categoria de models
d’alta dimensionalitat. Els metodes de Markov Chain Monte Carlo es refereixen a una area
de I'estadistica, habitualment anomenada MCMC, nom que sorgeix de considerar la inicial
de cadascuna de les paraules. Es tracta d’una familia de tecniques que donen resposta al
tan dificultés problema de simular sobre valors desconeguts de distribucions multivari-
ades que apareixen en considerar models complexos en espais de dimensi6 elevada.

La introduccié de les cadenes de Markov en els esquemes de simulacié és vital per poder
tractar amb distribucions complicades d’aquest estil. En termes molt generals, les cadenes
de Markov soén processos que descriuen trajectories tals que quantitats successives es de-
fineixen probabilisticament d’acord amb el valor dels seus predecessors immediats. En
alguns casos, aquests processos tendeixen a un equilibri i les quantitats limit segueix-
en una distribuci6 invariant. Les tecniques MCMC permeten simular d'una distribuci6,
considerant-la com a distribucié limit d'una cadena de Markov, i simulant valors de la ca-
dena fins que assoleixin l'equilibri.

D’aquesta idea se'n deriva rapidament una qiiestié: com es pot construir una cadena de
Markov tal que la seva distribuci6 limit sigui exactament la distribucié d’interes? Es fasci-
nant descobrir com aquest fet no només és possible, si no que a més existeixen una diversi-
tat d’esquemes que permeten generar cadenes amb aquesta propietat.

Abans d’entrar de ple als metodes MCMC és important que tant la integracié per Monte
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Carlo com les propietats de les cadenes de Markov s’entenguin bé. Per aix0, en les segiients
seccions se n’exposaran els resultats més rellevants. Tots els resultats es mostraran per vari-
ables continues, essent igualment valids per variables discretes. Els termes ”funcié de den-
sitat”o “funcié de distribucié”seran tractats indistintament. Per adaptar els resultats pel cas
de variables discretes, només caldra canviar integrals per sumatoris. Les qliestions de caire
més matematic, definicions, resultats i demostracions, es poden trobar als annexos d’aquest

treball.

8.1 Integracié per Monte Carlo

Sigui 6 el parametre d’una distribucié 7 (6), entés com una variable aleatoria en el context de
la inferencia Bayesiana. En voler resumir la informacié d’una mostra de dades per aquesta

variable, sera necessari resoldre una integral de la forma:
I= /t(&)w(é))d& (8.1)

En cas que ¢(#) = 6, llavors correspon a l'esperanca per 6. Si calculem (6 < ¢) = 5
aleshores c és la mediana. Per ¢(0) = 62, (8.1) correspon a la variancia.

Depenent de la complexitat que presenti la funcié de distribuci6, la resolucié analitica
d’aquesta expressié pot no ser viable. En aquest cas, podem utilitzar integracié6 de Monte

Carlo.

Proposicié 8.1.1 Sigui ¢(¢) una densitat alternativa per § amb el mateix suport que 7 (6).

Aleshores,
t(0)m(0) t(0)m(0)
I= | —=—>q(0)df = E;|———
| o = FG
Teorema 8.1.2 Sigui 64, ..., 0, una mostra per § que segueix la distribuci6 ¢(#). Aleshores,
~ 1 ~ t(9,»)7r(9i)
I=— —_— 8.2
n Z q(6;) 52
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Es tracta de I'aplicacié del metode dels moments per estimar I que estima I'esperan-

¢a poblacional segons la mitjana mostral. Aquest és un estimador amb bones propietats:

e No té biaix
e Laseva variancia és de la forma V,(I) = ‘j—f ono? depénde 7, tiq
e Pel teorema central del limit, \/ﬁ% — N(0,1) quan n— oo

e [ — Iquann— oo amb probabilitat 1 (I'estimador és consistent).

Quan els valors de la mostra {¢;} s6n independents, les lleis dels grans nombres asseguren
que 'aproximaci6 de 'esperanga descrita a (8.2) es pot fer tan precisa com es desitgi, només
incrementant la mida de la mostra n. Notar que en tant que la mostra {6;} és generada per

I’analista, n esta sota el seu control, no és una mida mostral fixada.

En general, mostrejar valors {6;} independentment de ¢(f) no és factible donat que no
acostuma a tractar-se de distribucions estandard. Malgrat tot, no és estrictament necessari
que els {6;} siguin independents. De fet, n’hi ha prou amb que els {¢;} siguin generats
mitjancant qualsevol procés que, amb paraules planeres, mostregi valors al llarg del suport
de ¢(6) amb les proporcions correctes. Una manera de fer aixd és a través d’una cadena
de Markov que tingui ¢(#) com a distribucié estacionaria. Aixo és exactament al que ens

referim quan parlem de “"Markov Chain Monte Carlo”.

8.2 Cadenes de Markov

Considerem una seqtiencia de variables alaeatories {6y, 61, . .. } tal que a cada tempst > O el
seglient estat 6,1 s’obté mostrejant d'una distribucié P(6;41|6;) que depén només de 'es-
tat actual de la cadena, §;. Aix0 és, donat 0y, el segiient estat de la cadena 6,41 no depén dels
estats més antics g, 01, ...0;_1. En altres paraules, passat i futur sén independents. Aquesta
seqiiencia s'anomena Cadena de Markov, i P(.|.) és 'anomenat transition kernel o nucli de

transici6 de la cadena. Assumirem que la cadena és homogenia en relacié al temps, és a dir
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que P(.|.) no dependet.

Com afecta l'estat inicial 6y a 0;? Aquesta qtiestié implica la distribuci6 de 6; donat 6y, que
podem denotar per P*(6;]6y). Aqui no estem considerant les variables intermitges 61, ...0; 1
pel que 0; depen directament de 6. Sent fidel a les condicions de regularitat, la cadena grad-
ualment “oblidara”el seu estat inicial i P*(.|fy) eventualment convergira a una distribuci6
tinica anomenada invariant o estacionaria, que no dependra de ¢ o de 6y.Denotarem la dis-
tribuci6 estacionaria com 7 (.). Per tant, a mida que ¢ creixi, els valors mostrejats {6, } cada
cop s’aproparan més a ser mostrejos dependents de la distribucié =(.).

Aixi doncs, amb un burnin (o periode “d’escalfament”per la cadena) suficientment llarg de
m iteracions, les segtients 0,,, 11, ..., 8, seran aproximadament valors dependents mostrejats
de 7(.). Existeixen diferents métodes per determinar el valor m ([172],[173]).

Ara podem utilitzar els valors sortida de la cadena de Markov per estimar 1’esperanca
E[t(0)] on 6 es distribueix segons (.). Les mostres de 1’espai burnin solen ser descartades

per aquest calcul, donant lloc al segiient estimador:

_ 1 n
0= 0(6 8.3
—— > 0(0) (8.3)
t=m-+1
Aquesta és 'anomenada mitjana ergodica. La convergencia a l’esperanga en qiiesti6 és asse-
gurada pel teorema ergodic. Aquest teorema i una ampliaci6 de les qiiestions més técniques

sobre la teoria de cadenes de Markov es troben a I’Apendix|C}

8.3 Métodes de Markov Chain Monte Carlo

Com acabem de veure, la cadena de Markov generada amb distribucié limit coincidint
amb la d’interes (cadena que per tant representa un mostreig per la distribucié) se sumar-
itza mitjancant el calcul de mitjanes ergodiques. Una mitjana ergodica sobre una mostra és,
com hem vist, una aplicaci6 de la integracié de Monte Carlo.

Encara segueix en peu la pregunta sobre com generar una cadena de Markov tal que la seva

distribuci6 1imit sigui exactament una distribucié concreta. Com ja s’ha comentat amb ante-
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rioritat, hi ha diversos metodes que permeten generar cadenes aixi. Un d’aquests metodes
és la Gibbs Sampling, popularitzada per Gelfand i Smith al 1990 [21]. Es basa en una cadena
de Markov tal que la dependéncia del predecessor ve definida per la distribucié condicional
que prové del mateix model amb que s’esta treballant. Pot passar que el model tingui una
distribuci6 conjunta complexa perd que per construccié la distribucié condicional sigui més
senzilla. Gibbs sampling explora aquest punt i és capag de proporcionar solucions simples
a problemes complexos. Una altra possibilitat com es veura la proporcionen els algorismes
de Metropolis Hastings, basats en una cadena de Markov tal que la dependencia dels estats
predecessors es divideix en dues parts:una proposal i una acceptacié de la proposal. Les
proposals suggereixen un segtient pas arbitrari en la trajectoria de la cadena i 1'acceptacié
assegura si la direccié cap a la distribuci6 limit és apropiada. Alguns dels algorismes de
Metropolis-Hastings poden ser vistos com generalitzacions de la Gibbs Sampling. En la

present tesi aplicarem tecniques de Metropolis-Hastings i Gibbs Sampling.

8.3.1 Idea intuitiva

Donat un conjunt de parametres (61, ...,6,), mitjancant una cadena de Markov es gener-
ara una mostra de valors per a cada component. D’aquesta manera obtindrem la distribucié
conjunta del vector de parametres, donat que cada distribucié marginal per cadascun dels
parametres 6, esta generant globalment una superficie en un espai de dimensié n. Per ex-
emple, en un espai de 2 parametres (P, Q) on tinguéssim una funcié de densitat com la de
la figura intuitivament cada cop que generem un nou valor per la cadena podem pen-
sar que estem ”pintant” un punt del suport d’aquesta superficie. la Figura [8.2| ens mostra
com la cadena aniria mostrejant de la distribucié conjunta a posteriori del vector (P, Q).
Quant millor es recobreix el suport, amb les passes de la cadena, millor sera el mostreig, i

millor es dibuixara la distribucid.



82 8 MCMC: Integracié per Monte Carlo i Cadenes de Markov

Figura 8.1. Funci6 de densitat multidimensional

8.3.2 Algorisme de Metropolis-Hastings

L’objectiu que ens ocupa és saber com es poden generar cadenes de Markov de manera que
tinguin com a distribuci6 estacionaria la que desitgem. Doncs bé, construir una cadena de
Markov aixi és sorprenentment facil. Segons 1’algorisme de Metropolis-Hastings, fixat un
pas n, triem el segiient estat de la cadena 6("*1) mostrejant un punt candidat Y’ segons una
distribuci6é proposada ¢(- | #(™)) que depén del punt actual. Sigui el pas actual (™) = X.

Llavors, el punt candidat sera acceptat amb probabilitat a(X,Y) on

a(X,Y) :min(l,m) . (8.4)
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Figura 8.2. Passeig d'una cadena via Gibbs Sampling

Si el candidat és acceptat, l'estat segiient sera §("*1) = Y. Si el candidat no s’accepta, la
cadena no es mou i llavors 6"+ = ¢(") = X. La distribuci6 estacionaria per la cadena

sera .

L’Algorisme pas a pas

Esquematitzem el que acabem d’explicar en unes quantes passes:
Inicialitzem la cadena: #(9) = (650), 950), . 0%0))
Iiterem:

1. Mostregem un punt Y de g(- | 6)
2. Mostregem un valor U de unif(0, 1)
3. SiU < (0™, Y) llavors §"*Y) =Y. Sino, §"+1) = (),

4. n=n+1

Fixem-nos que:
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- La distribuci6 ¢(- | -) pot tenir qualsevol forma. La seva tria no afectara la convergencia
de la cadena propiament, pero si a la velocitat amb que ho faci .

- Aquesta cadena és de Markov. A cada pas la proposada només depen del pas actual.

Per que funciona?

Tal i com es pot veure a la secci6 de 'apendix|C|dedicada a cadenes de Makov, tot i que la
reversibilitat no és una condici6 necessaria per a que la distribuci6 de la cadena convergeixi
a una distribuci6 estacionaria, si que és suficient. Per tant, si considerem cadenes reversibles

amb un nucli de transicié p que satisfaci

m(0)p(0,¢) = n(9)p(,0),9(0,¢) € S 8.5)

7 sera la distribuci6 estacionaria de la cadena.
La cadena generada mitjancant Metropolis-Hastings sorgeix de considerar com a nucli de
transicié p(f, ¢) una expressié depenent de 2 factors: un nucli de transicié arbitrari ¢(6, ¢) i

una probabilitat « (6, ¢) tal que

sif # ¢.

Per tant, el nucli de transicié defineix una densitat p(6,-) per cada possible valor del
parametre, diferent de 6. Llavors, la cadena té una probabilitat 1 — [ ¢(6, ¢)« (0, ¢)d¢ de
quedar-se a l’estat 6.

Resultat: Triada q(- | -) i prenent el valor d’cv descrit a (8.4), tenim que p defineix una cadena
reversible amb distribuci6 estacionaria .

Tot i que qualsevol distribucié proposada ¢ ens arribara a donar un mostreig de , la veloc-
itat de convergencia si que depén de la tria de g. Es recomanable fer analisis exploratories

per cada cas, tot i que sovint la tria més senzilla de ¢(- | -) acostuma a donar bons resultats.
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8.3.3 Algorisme de Metropolis

L’Algorisme de Metropolis és un cas particular del de Metropolis-Hastings, en el que la
distribucié proposada ¢ és simétrica, i.e., g(0"+1) | §(M) = ¢(™) | §(»+1)). Per exemple
si 0 és continua, ¢(- | #) podria ser una normal amb una mitjana i variancia concretes. En
aquest cas, la probabilitat d’acceptacié no depen de q. Si recordem (8.4) ara, la ¢ simétrica
es cancel-la, i llavors

(0™, 9 D) = min (17 W) : (8.6)

Un cas especial d’algorisme de Metropolis és el Random Walk Metropolis. Es tracta d'un
esquema molt simple basat en una distribucié proposada simetrica (com per exemple la
normal) centrada en l'estat actual. Totes les variables poden adaptar-se simultaniament
o adaptar alternativament una variable a cada moment de temps. Per aquest metode
g0+ | ) = ¢(|6™ — #(»+1)]). El nou punt generat per la cadena és el resultat de
sumar al punt anterior un nou valor generat per g, i.e, 01 = §(") 4 ¢(|0(™) — g("+1)|). Per
tant g esta generant les distancies entre els punts de la cadena.

Notem que una distribucié proposada ¢ que generi passes molt petites, tindra una ac-

‘. . (nt1)y _ s . .
ceptacié molt alta (ja que ”7(:) ) és propera a 1). Una distribucié més arriscada, que generi

(o)
grans salts entre el centre i les cues de la distribuci6, fara que la fracci6 sigui petita i per tant
tinguem baixa acceptacié. Aixo ens obligaria a haver de generar moltes més passes de la

cadena per aconseguir convergencia. Per tant, una g optima sera aquella que eviti aquests

dos extrems.

Metropolis-Hastings d’una component

Sigui 0 = (an), o5 )) el pas actual de la cadena. En aquest cas particular dels algorismes
de Metropolis -hastings, l’actualitzaci6 a cada pas es fa component a component. Les passes
de l'algorisme sén les segtients:

Sigui 6’(7)Z = (95'), U 91@17 9521, ce 95,;)). Per tenir una actualitzaci6 del vector sencer, caldra
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fer m actualitzacions, una per a cada component. Sigui 01(") 'estat de la coordenada i-éssima
al pas n-essim de la cadena. Aquesta coordenada, per l'estat (n + 1)-éssim de la cadena,
es genera usant l'algorisme de Metropolis-Hastings, mitjangant la distribucié proposada

(6 16,67 on

0" = (0", o0t et 6L eim)

iles components 1,2, ...,7 — 1 ja han estat actualitzades. Aixi doncs, la i-eéssima proposada
¢; genera un candidat només per la coordenada i-eéssima de 6 i pot dependre de qualsevol
dels valors que prenguin la resta de components. El candidat Y; és acceptat amb probabili-

tat (0,0, v on

—1 77

() g 3Oy — g (1 70100400 1v.0.00
a(0],0;7,Y; )—Inln(l, reremrECrool (8.7)

Aqui, 7r(9§') | 9(_)1) és la distribuci6 full conditional per 95') sota 7(-). Si Y; s’accepta, llavors

(n+1)

i

0(n+1) _

= Y;. 5i no s’accepta, 0 = 05"). La resta de components no es toquen. Cada

adaptacié provoca un pas en la direccié d"un dels eixos de coordenades, com es pot veure
a la Figura
La distribuci6 full conditional W(GE')) | 9(71 és la distribucié de la i-essima component de 6

condicional a la resta de components, on 6 té distribuci6 = (-):

7(0)

J m(0)do; 58)

(6 16Y) =

Aquest algorisme amb probabilitat d’acceptacio genera correctament mostres de la
distribuci6 objectiu () perque aquesta distribucié esta univocament determinada pel seu

conjunt de full conditionals.

8.3.4 Gibbs Sampling

La Gibbs Sampling és un cas particular dels algorismes de Metropolis-Hastings d"una com-
ponent. Aquest métode considera com a distribucié proposada per adaptar la component

i-essima de 6 a la segiient ¢;:
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gV 169,09 = n(v;") 1 04) (8.9)

Els candidats a ser nou punt de la cadena, generats via la Gibbs Sampler, sempre sén ac-
ceptats. Només cal substituir a ija veiem que s’obté o = 1. Aixi doncs, la Gibbs
Sampling consisteix tinicament en mostrejar de les full conditionals i anar actualitzant ca-
da component. Com s’escriuen les distribucions condicionals? Anem a descriure-ho, fent
un canvi de notacié. Reanomenem /5 als parametres ja que en facilitara la comprensié de
l'aplicacié que tindrem en compte més endavant pels diferents models de regressio.

Sigui 8 = (o, - - ., Bp) un vector de p + 1 parametres. Com hem vist la teoria general de la

Gibbs Sampling descriu com obtenir-ne un mostreig. Sigui

R BB B = (i, i) (8.10)

7(Bi, B—i)dps

la funci6 full conditional per j3;. La Gibbs Sampler diu que :

/67,(71) ~ Tr(ﬂl‘lgén)7'"7/81/(Z)I7B'L(11_1)7" '7/81()’”71))

Per tant, a cada volta de l'algorisme caldra fer p + 1 mostrejos dels que obtindrem un nou
valor pel vector de /3’s. En fer consecutives voltes anirem obtenint una cadena de vectors,
que a partir d'un lloc dibuixaran un mostreig pel vector.

Com s’escriu la full conditional?

Moltes vegades, en desconeixer la distribucié del vector 3, no som capagos d’escriure di-
rectament la distribuci6 full conditional. Per aquest motiu, si es coneix la versemblanca pels
parametres i les distribucions a priori, es treballa amb un model Bayesia. Sigui x la variable

observada. La distribucié conjunta per z i 5 és
N
P(x,B) = [ [ Pa:|B)prior(B) 8.11)
1

Quan z és observada la distribucié conjunta posterior per 5 és

7(Bor- - By) = P(Bo-... Byla) = J% (8.12)

Unint (8.10),(8.11) i (8.12) podrem demostrar el segiient resultat:
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m(Bi|B-i) o< P(z, B) (8.13)

Veiem-ho: Per la definici6 (8.10) de full conditional

P(=,8)
7(BilB-i) = o
J P(z,8)dp
Simplificant,
P(z, ) P(z,B)

m(BilB-i) = [P(z,B)dB;  P(x,B_i|Bi)

Donat que 7(3;|6—;) és una funci6 en 3;, el denominador és una constant (no depén de ;).
Aixi, se segueix (10.1). Substituint el valor de P(z, 3) pel donat pel model Bayesia (8.11) ja

tenim l'expressié de qui mostrejar a cada pas de la Gibbs Sampling:

N

w(BilB—i) o< [ [ Pai|B)prior(8) (8.14)

1
Cal tenir en compte que aix0 sera aixi en cas de no tenir hiperparametres. Si les priors
pel vector 8 depenguessin de parametres, caldria afegir les probabilitats condicionades
corresponents (Richardson,Spiegelhalter, pag.77)
Fixem-nos també que per construir la full conditional per 5; només cal prendre els termes de
[8.14 que depenen de f;.
Exemple: Aplicacié en Regressié Logistica. Qui és la full conditional?
Direm qui és 7 (3;|3_;) llevat d’una constant, tal i com s’ha descrit a (8.14). Ens cal coneixer
la funcié de versemblanca de la mostra i la distribuci6 a priori pels parametres. Aquests
parametres ara son els coeficients d"una regressié Logistica, en la que participa una variable
resposta dicotomica y que pren valors 1i 0, i una covariable «. El model logistic es troba
explicat a la seccié En ser y una variable discreta, el que modelarem sera la proporcié
dy, ie., E(y = 1|z). Aquesta esperanca correspon a una funcié de probabilitat f(z) =
exp(x3) ;- D’aquesta manera, si anomenem p = E(y = 1|z) = f(x), en fer logit(p) obtenim

1+exp(zf

un model Lineal:

logit(p) = log <p> = Bo + Brxr + -+ Bpap

1-p
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Com ja hem dit, y = 1 amb probabilitat p. Per tant, y = 0 amb prob 1 — p. Aixi doncs, y es

distribueix com una Bernoulli(p). La funci6 de versemblanga per una mostra de NV individus

2

es:
N
P(z;|8) = [[p" (1 —p)' ¥ (8.15)

=1

Pel que fa a la prior pels parametres és habitual considerar distribucions normals poc infor-
matives, planes (variancia gran, precisié petita). Explicitem les condicionals pel cas d"una

covariable z:

1
y; ~ Bernoulli
1+ exp—(p+ az;)

a~ N(0,1)

La full conditional per « és :

1 5 Yi 1—-y;
- 1 1
71'(0[‘/1) X eXp( 20& )H{ 1+exp —(p+az;) } { 1+exp(pt+az;) } (816)

i=1

Aixi mateix, per i escriurfem:

1 N Yi 1—y;
— 22 1 1
W(M|G€) X eXp( 2'“1 )1—[1{ 1+exp —(u+az;) } { 1+exp(p+az;) } (817)

8.3.5 Metodes per mostrejar de funcions de densitat no estandards: DFARS i Slice

Sampling.

La Gibbs sampling és valida només si se sap com mostrejar de les diferents funcions de
distribucié condicionals que s’hi veuen implicades. Aquest fet sovint pot comportar la ne-
cessitat de metodes especifics per mostrejar valors d’aquestes funcions. Es amb aquesta
finalitat que es desenvolupa la Adaptive Rejection Sampling (ARS) ([174],[175]), algorisme
que permet mostrejar eficientment de qualsevol funcié de distribucié condicional tal que la
seva funcié de densitat sigui log-concava. La diferenciabilitat de la funcié pot ajudar perd

no és imprescindible. El primer pas en aplicar ARS és com veurem el de trobar punts als dos
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costats de la moda de la distribucié. Aixo en general implicara una cerca i la tria d'una inter-
val inicial. Aquest valor pot ser triat retrospectivament després de testar algunes iteracions
de la cadena, sense afectar el resultat final, donat que aquesta qliesti6 només pot modificar
la rapidesa de la convergeéncia de la cadena, pero no la convergencia en si. A partir d’aque-
st metode, es proposen d’altres variacions com 'ARMS (Adaptive Rejection Metropolis
Hastings) que allibera la necessitat de densitats log-concaves i el DFARS (Derivative Free
Adaptive Rejection Sampling) que com el seu nom indica, és una adaptacié de I’ARS tal
que no necessita el suposit de diferenciabilitat sobre la funcié d’on es mostreja.

Tot i que aquests metodes resulten ttils en un ampli rang de situacions, hi ha certs casos
com el que ens ocupa en aquest treball, en que s’han mostrat massa costosos a nivell com-
putacional. En aquest sentit, 1'Slice Sampling [21] és una técnica alternativa de mostreig
que també permet mostrejar de distribucions complexes, resultant molt més eficient. Es
tracta d’'un metode que adapta apropiadament 'interval de mostreig de manera recurrent
durant les iteracions, en funcié de la zona que s’estigui mostrejant. Els algorismes d’Slice
Sampling que adapten de manera elaborada aquestes passes, o bé que suprimeixen els
random-walks, poden potencialment ser molt més rapids que metodes més simples.

Tots aquests metodes poden servir per mostrejar distribucions multivariants i no requereix-
en l’avaluaci6 de la constant normalitzadora. Aquest és un punt important, perque al cas

dels haplotips, no tindrem aquesta constant.

DFARS: Derivative Free Adaptive Rejection Sampling

Es tracta un metode englobat en els anomenats de Rejection Sampling. En general, si g(Y)
és una funcié proporcional a la distribucié d’interes 7(5;|3—_;) la rejection sampling neces-
sita una funcié envelope G(Y') > g(Y) VY de la que mostreja el candidat Y. Aquest valor és
acceptat com a punt pertanyent al mostreig de g(Y") amb probabilitat g(Y)/G(Y"). Notem
que al nostre cas, la funci6 proporcional a 7(3;]3_;) és la donada a (8.14). Per tant, el nostre

principal problema és crear-li una envelope, un recobriment, G(Y").
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L’algorisme utilitzat en I’ARS es basa en construir la funcié envelope prenent les tangents
per un conjunt d’abscises (tres és suficient). Aquest metode ens obliga a derivar la funcié
g(Y"), la qual cosa al cas dels haplotips no és desitjable. Per aix6 considerarem una variacié
de I’ARS que no necessita derivar: DFARS.

Creaci6 de la funci6 recobriment

Recordem que el nostre objectiu és donar un recobriment per a la funcié log-concava g(Y').
Fixem-nos que si som capagos de recobrir el log(g(Y")) funcié definida a trossos, mitjangant
rectes, podrem dir que la funcié recobriment G(Y") és Piece-wise exponential, és a dir, expo-
nencial a trossos. Veiem el segiient exemple:

Sigui g(y) la funci6 log-concava. Sigui log(g(y)) la funcié definida en [a, b]. Siguin 1, ¢2 i
¢3 tres abscises pertanyents a [a, b]. Considerem dues secants a log(g(y)): sigui r1 la secant
que uneix (c1,log(g(cl))) amb (¢2,log(g(c2))), i sigui r2 la secant que va d’aquest darrer a
(¢3,109(g(c3))). Per ser el log(g(y)) concava, sabem que les seves secants queden per sota
del grafic, a I'interval en que es defineixen, i per sobre del grafic si allarguem els segments
tal i com es pot comprovar a la figura[8.3.5]

Es a dir, suposem que:

log(g(YV)) <rlsia<Y <ecp ca<Y <es

log(g(Y)) <12sic1 <Y <ecy e3<Y <b

Llavors, prenent exponencials a ambdds costats de la desigualtat, obtenim 1'envelope:

g(Y) <exp(rl) si a<Y <c; 2 <Y <c3

g(Y) <exp(r2) sic; <Y <ecy c3<Y <b
Per tant definim,

exp(rl) si a<Y <c¢; o <Y <c3
G(Y)=

exp(r2) sicy <Y <cp 3 <Y <b



92 8 MCMC: Integracié per Monte Carlo i Cadenes de Markov

log(g(Y)) \
- —n
r2
1 | | || i
Y
a c1 c2 c3 b

Fig Els segments blaus ens serviran per definir 'envelope a G(Y').

Aixi, g(Y) < G(Y) com es volia. Per tant G(Y) (figura és una funcié recobridora

(I'envelope per la funcié g(Y") (funcié proporcional a la funcié d’interes).

Quantes abscises considerem i com les triem?

En general, tres o quatre abscises seran suficients, excepte en casos en que la massa de la
funcié estigui especialment concentrada. En cas de prendre més de tres abscises, podem
observar a la figura[8.3.5|com allargant les secants es donen tres interseccions: dues amb les
verticals i una entre dues secants.

Sobre quins punt escollir, caldra triar dos punts tals que el maxim de la funcié log(g(Y"))
es trobi entre ells, i un tercer (i quart si s’escau) dins de l'interval definit per aquests dos.
Si la funci6 esta definida en un interval acotat, podem triar els dos extrems de l'interval, i

un punt interior. 5i no esta acotada, una manera de garantir que la moda de la funci6 es



8.3 Métodes de Markov Chain Monte Carlo 93

a(y)

Fig La linea continua és g(Y'). La discontinua correspon a I'envelope G(Y').

troba entre els punts triats és prendre un punt per I’extrem esquerra amb derivada positiva,
i analogament per la dreta, amb derivada negativa. Si és dificultés considerar la derivada
(estem precisament en aquest cas) una bona soluci6 és localitzar el maxim de la funcié

numericament.

Concretem l’algorisme

Partim d’un conjunt d’abcises S. Sigui Gs la funcié recobridora de g(Y') per S. Fem el

seglient bucle:

repetir{
Mostregem Y de Gs(Y)

Mostregem U de U(0, 1)
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log(g(Y))
——
L = = -
cl c¢2 c3 c4 Y

Fig.3.9

SiU< g(Y)/Gs(Y) Llavors
acceptem Y

sino
adjuntem Y a S

}Fins que acceptem un'Y’

observacions sobre 'algorisme:

1. Fixem-nos que en cas de no acceptar el candidat {Y} en una iteraci6, I'algorisme afegeix
aquest {Y'} al conjunt d’abscises S que ja teniem. Aixo provoca que en comengar la nova

iteraci6é pel nou S, cal endregar S, i refer el recobriment per aquest nou S (s’han de refer

les secants, etc). Aixo ens duu al segiient matis de notacio.
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2. Notacié: Seria més correcte, pel que fa a notacié, marcar Y i S amb el nombre d’iteraci6,
per exemple, Y () i S Jgualment llavors, notariem Gy al recobriment obtingut pel
nou conjunt d’abscises
S =51 | J{y(»=1)} al que se li acaba d’adjuntar I'Y" anterior, no acceptat. Ara que
tenim clar qui es qui, seguirem utilitzant la notacié simplificada.

3. El fet d’anar afegint abscises a S fa que la nova envelope cada cop sigui més propera a la
funcié g. Aixi, la probabilitat de rebuig cada cop va sent més petita (9(Y)/Gs(Y) cada
cop s’apropa més a 1).

4. Per poder dur a terme cada iteracié necessitem saber com mostrejar de 1'envelope
G(Y), funci6 exponencial a trossos. El mostreig de G(Y) es fa en dues passes: Primer,
mostregem un interval pels que tenim definits els consecutius trossos d’exponencial.
Un cop triat un interval, hi mostregem un punt que hi pertanyi. Per mostrejar un in-
terval, ho farem via una distribuci6 categorica. Necessitem saber la probabilitat que té
cada interval de ser triat. Com que I’area sota G(Y') no és 1, caldra normalitzar I'area de
cada sector. Sigui A l'area total i sigui Agector; 1'area de G(Y') sobre l'interval i-éssim.

Llavors, cada interval té com a probabilitat de ser triat p = Agector, /A.

Mostreig d’una piece-wise exponential

Només falta precisar com s’escriu l’area de la funcié recobridora sobre cada interval, i 1’area
total sota G(Y"). Calcularem les integrals que toqui.

Comencem explicitant 'area total. Sigui S, el conjunt d’abscises en que canvia la defini-
ci6 de G(Y). Notem que S i S. coincidiran en cas que #S = 3. Si #S > 3, llavors
S. = S|J{interseccions entre les secants}. Suposarem que #S. = n i notarem els seus
elements com y;, ¢ = 1,...,n. Els n punts sobre la recta real defineixen n + 1 intervals que
numerarem de 0 a n.

Llavors,

[rea)dy = [V exp(agY + Bo)dY + 20, [V exp(oyY + Bi)dY +
fe’e] oo Yi
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7% explanY + 8,)dY = A

d’on,
v _ exp(a1y)
exp(a1Y + 51)dY = exp(ﬁl)i1 (8.18)
f;”l exp(o;Y + 8;)dY = exp(ﬁi)eXp(aiyi“(zfexp(aiyi) i=1,...,n (8.19)
i,
“+oo
/ exp(a,Y + B,)dY = — exp(ﬁn)w (8.20)

Yn

Observacié: La darrera integral convergeix perque «,, < 0.

Aixi doncs, la probabilitat de I'interval i-éssim és:

R Asectori _ " 'L* 0 n
Pi="A T B+EO)TE20) L T o

Un cop mostrejat un dels intervals, per mostrejar un punt de l'interior, generem U~ U(0, 1)

i prenem

1
Y = — loglexp(aiyi + U(exp(aiyit1) — exp(iyi))]

3

Aixi ja tenim el candidat Y.

Aplicacié de 1'Slice Sampling a la Gibbs sampling

Un altre métode per mostrejar de funcions de densitat no estandards, utilitzable a la Gibbs
Sampling és la Slice Sampling.

Suposem que volem mostrejar valors d'una variable 3 que pren valors en cert subconjunt
C,, ital que la seva densitat és proporcional a certa funcié f(53). Podriem fer-ho mostrejant
uniformement de la regi6 (n + 1)-dimensional que cau just a sota del grafic de f(5). Aque-
sta idea es pot formalitzar introduint una variable auxiliar real y i definint la distribucié
conjunta sobre i y, que és uniforme sobre la regi6 U = {(8,y) : 0 < y < f(B)} sotala

corba o superficie definida per f(3). Es a dir, la densitat conjunta per (3,) sera
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1/Z, si 0<y<f(B)
p(B,y) = (8.21)
0 en cas contrari

on Z = [ f(B)dp. La densitat marginal per x és aleshores:

f(B)
p(8) = /0 (1/2)dy = 1(8)/2 (8.22)

Per mostrejar de 8 podem mostrejar conjuntament de (3, y) i després simplement ignorar
Y.

Generar punts independents mostrejats uniformement de U pot ser for¢a complicat. Per
aix0, una via per resoldre-ho pot ser generar una cadena de Markov que convergeixi a
aquesta distribucié uniforme. Aquesta és la idea general de 1’Slice Sampling.

L'Slice Sampling és un metode molt simple sempre i quan sigui aplicat a casos en que
només una variable real estigui sent actualitzada. Aquest, per descomptat sera el cas de les
distribucions univariades, perd més habitualment també sera el cas de mostrejar de dis-
tribucions multivariants per 5 = (51, B2...0n) que es mostregen univariadament, circulant
per cadascuna de les variables una rera l'altra. Per actualitzar §; és necessari calcular el
valor que pren una funcié f;(53;) proporcional a p(5;|{8j};;) on {3;};i sén els valors que
prenen la resta de variables. Sovint, la distribucié conjunta per (51, ..., 8n) sera definida per
una funcié f(B1, ..., fn) que és proporcional a la funcié de distribucié conjunta. En tal cas
només cal prendre f;(5;) = f(...,,...) on les variables diferents de §3; tenen els valors
fixats.

Per simplificar notacid, escriurem la variable a actualitzar com [ sense subindex, i els
subindex denotaran punts diferents i no components del mateix vector. La funcié propor-
cional a la densitat de probabilitat de /3 la denotarem per f(f). El metode d’Slice Sampling
que descriurem aqui reemplaca el valor actual 5y per un valor 3; que es dedueix segons el

seglient procediment basat en tres passes:

1. Mostrejar un valor real y de manera uniforme en l'interval (0, f(5y)), definint un tall

horitzontal (una slice) S = {5 : y < f(8)}. Notem que  es troba sempre dins de S.
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2. Buscar un interval I=(L,R) al voltant de 8y que contingui tota o almenys gran part de
I'slice.

3. Mostrejar un nou punt f; que pertanyi a la part de 1’slice dins d’aquest interval.

El primer agafa un valor de la variable auxiliar que és caracteristica de 1'Slice Sampling.
Fixem-nos que no hi ha cap necessitat de retenir aquest valor entre diferents passes de la
cadena de Markov, donat que aquest valor per y és oblidat per la segtient iteraci6. A la
practica, és molt habitual treballar amb g(8) = log(f(5)) en comptes de fer-ho amb f(5)
per evitar possibles problemes de valors massa petits. Un pot utilitzar la variable auxiliar
z =log(y) = g(Bo)—e, on e és exponencialment distribuida, amb mitjana igual a 1, i definint
I'slice segons: S = {5 : z < g(8)}.

La segona i tercera passa es poden implementar de diferent manera. Independentment da
la via triada, el resultat sera una cadena de Markov amb distribucié invariant f(3). La figu-
ra mostra un metode aplicable en termes generals, tal que 'interval és trobat mitjancat
una técnica de stepping out, i el nou punt es mostreja seguint un procediment de shrinkage
en anglés o “encongiment”en catala. Amb les tres passes que es mostren, s’acaba generant
un nou punt 3; que sera el segiient a 3y en el mostreig. Al pas 1, es mostreja verticalment el
punty del'interval (0, f(5o)). Al pas 2, un interval de llargada w es posiciona aleatoriament
al voltant de 3, i després s’expandeix en passes d’amplada w fins que els dos extrems es
troben fora de I’slice. I a la tercera passa, es mostreja un nou punt 5; uniformement de dins
l'interval, fins que es troba un que estigui situat dins de I’slice. Els punts que es troben i es-
tan fora de l'interval s’utilitzen per redimensionar el propi interval, encongint-lo.La figura
mostra una manera alternativa per trobar 'interval. En (a) l'interval inicial es duplica
dos cops, fins que els dos extrems es troben fora de I’slice. A (b), en que l'inici és un altre,
no es fa cap duplicacié.

Com trobar un interval apropiat?

En aquesta tesi s’han considerat aquestes dues maneres de generar l'interval. El proced-

iment d’Stepping out és apropiat per qualsevol distribucid, sempre i quan sigui possible
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f(Bo)
o LN eA

Figura 8.3. Un pas de I'slice sampling utilitzant procediments de stepping-out i shrinkage.

proporcionar un valor w que s’ajusti a 'amplada general de I'slice. La descripci6 grafica de
com es troba un interval segons aquest procediment ja s’ha vist a la figura (8.3). La descrip-

ci6 detallada de I’algorisme és la segiient:
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Figura 8.4. El procediment de doubling.

INPUT:

e f =funci6 proporcional a la densitat

Bo = el punt actual

y = el valor fixat a I’eix vertical que defineix I’slice a la funci6

e w = Estimaci6 de la mida habitual de 1’slice

m = enter que limita I'amplada de I'slice a mw.

OUTPUT: (L,R) I'interval buscat.

ALGORISME:
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U~Unif(0,1)
L+ By—wxU
R+—L+w
V ~Unif(0,1)

J + part — entera(m V)

K« (m-1)-J

Repetir mentres J > 0iy < f(L):

L+—l—-w

J—J-1
Repetir mentres K > 0iy < f(R):

R+~ R+w

K+ K-1

A diferencia del stepping out, el métode de doubling pot eixamplar l'interval més rapidament
i per tant ser més eficient quan l'estimacié de 'amplada w tendeix a ser massa petita. Aque-
st procediment il-lustrat a la figura (8.4) és descrit tot seguit.

INPUT:

e f =funci6 proporcional a la densitat

e [y =el punt actual

e 1y =elvalor fixat a l’eix vertical que defineix 1’slice a la funcié
e w = Estimaci6 de la mida habitual de I'slice

e p =enter que limita I'amplada de I’slice a 2Pw.

OUTPUT: (L,R) I'interval buscat.

ALGORISME:
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U ~ Unif(0,1)
L<—ﬁ0—w*U

R+ L+w

K<+ P

Repetir mentres K > 0i{y < f(L)obéy < f(R)}:

V ~ Unif(0,1)
if <05then L + L — (R— L)
else R< —R+(R—1L)

K<-K-1

L’algorisme de 1’Slice Sampling genera una cadena de Markov que té com a distribucié
invariant la desitjada, utilitzant qualsevol d’aquests dos métodes. Aquesta convergéncia ve
garantida pel fet que la cadena resultant és ergoddica. Per veure les demostracions d’aquest

fet ens podem adregar a [21].



Punt de trobada entre MCMC, I’estadistica Bayesiana i el

problema haplotipic

Els metodes Bayesians tal i com hem vist, permeten treballar amb distribucions per parametres
que inicialment sén desconegudes. Aquest fet ofereix un ampli ventall de possibilitats
perque en cas de coneixer la funcié de versemblanga per una mostra tal que involucri un
vector de parametres, acte seguit i segons tenim una manera d’escriure I'expressié per
la distribucié posteriori multivariada del conjunt de parametres. Aixi és, la distribucié pos-
terior és proporcional al producte entre la funci6é de versemblanga i una distribuci6 prior.
Tenint en compte que sempre podem triar com a distribucié prior la menys informativa,
podem fins i tot considerar que la distribucié posterior és directament proporcional a la
funcié de versemblanga de la mostra. Un cop aquesta funcié esta definida, les tecniques
MCMC detallades en aquest treball permetran aconseguir un mostreig per cadascun dels
parametres de la distribucié.

Per tal de poder aplicar aquesta teoria a la resolucié del problema haplotipic ens cal aclarir

diverses qiiestions:

e Quina sera la distribuci6 a posteriori amb que treballarem i per tant explicitar la funcié
de versemblanca de la mostra haplotipica i les possibles distribucions a priori.

e Quins seran els models que utilitzarem per estimar associacié entre haplotips i fenotips,
i explicitar les funcions de versemblanga implicades.

e Quina és la tecnica MCMC més adient per dur a terme el mostreig de les freqiiencies

haplotipiques i dels coeficients dels models.
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9.1 Funcié de versemblanca per les freqiiéncies haplotipiques

Tots els metodes d’estimacié haplotipica basats en el metode de la maxima versemblanga,
incloent el métode que es presenta en aquest treball, necessiten 1’especificacié de la funcié
de versemblanga de la mostra haplotipica. Es tracta d’'una funcié de versemblanca com-
plexa, que té com a parametres les freqiiencies haplotipiques de la mostra genotipica. La
complexitat és deguda als individus amb haplotips incerts pels que, com es veura tot se-
guit, cal considerar totes les possibles parelles d’haplotips compatibles amb el seu genotip

i incorporar-les a la funcié.

Descripci6 de la funcié

Sigui G el conjunt de genotips d'una mostra de N individus on cada individu té un genotip
gi,1=0,...,N. En funcié d’aquest genotip, cada individu pot tenir un nombre finit d’hap-
lotips compatibles amb g;. Si aquest genotip té com a molt un locus heterozigot, I'individu
només pot portar una parella d’haplotips. En cas que tingui més d’un locus heterozigot,
I'individu pot dur 2™ haplotips diferents, on m és el nombre de locus heterozigots.

Siguin fh,, ..., fa,m les freqliencies de cada haplotip possible a la mostra. Considerant que
es déna equilibri de lligament, la freqiiencia de cada genotip F,, és el producte de les
freqtiencies dels haplotips. En cas que el genotip d’un individu sigui compatible amb una
sola parella d’haplotips (h., hs), aleshores la freqiiencia del genotip és fy,, fr,. Ara bé, si el
genotip g; de l'individu i-eéssim és compatible amb més d’una parella d’haplotips, aleshores
Fo. =3, h.cm, Crsfn. fn, on H; és el conjunt d’haplotips compatibles amb el genotip g;, i
¢rs és una constant que val 1 si h, = hyi2si h, # hs.

Un cop clarificat com escriure la freqiiéncia per cada cas de la mostra, la funcié de
versemblanca sera el productori d’aquestes freqiiencies sobre el total de la mostra de

genotips:



9.2 Models estadistics segons el tipus de disseny i funcions de versemblanga associades 105

N N
E(F) = HF P H Z C’I‘thrfhs (91)
i=1

i=1hy,hs€H;

on F={F,,i=0,...,N}
Donada la complexitat de la maximitzacié analitica d’aquesta funci6, computacionalment
s’ha optat per metodes d’estimacié numerica, com l'algorisme EM o les técniques de

Markov Chain Monte Carlo que han estat les triades en aquest treball.

9.2 Models estadistics segons el tipus de disseny i funcions de

versemblancga associades

El context dels estudis d’associacié permet considerar diverses classes de dissenys que pro-
porcionaran diferents tipus i quantitat de dades resultants. Com s’ha comentat a ’apartat
introductori, el disseny d’estudi més utilitzat degut a la seva poteéncia a 'hora d’identi-
ficar associacions entre una variant i cert fenotip i degut també al seu cost-efectivitat en la
recollida de dades, és 'estudi de cas-control. En aquest estudi es recullen dades retrospec-
tivament en una mostra de casos (individus que pateixen la malaltia) i en una mostra de
controls (individus que no presenten la malaltia). Un altre disseny que a diferencia del de
cas control permet establir ordre temporal entre esdeveniments, és 1’estudi longitudinal de
cohorts, adient per estudiar 1’aparicié d’esdeveniments en funci6 del temps.

Cadascun d’aquests estudis té associat un model estadistic concret, que ve definit pel tipus
de variable resposta. Donat que per a aquests estudis, la variable resposta no és quantitativa
ni es distribueix de manera normal, s’utilitzen els anomenats Models Lineals Generalitzats

(GLM).
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9.2.1 Model Lineal generalitzat: Regressi6 Lineal, Regressi6 Logistica i Regressi6 de

Weibull
Model de Regressié Lineal
El model Lineal habitual s’escriu com
yi = Br; + ¢

amb Y una variable continua, X un conjunt de covariables i complint-se un conjunt
d’hipotesis de centralitat, normalitat, independeéncia i homocedasticitat pels errors ¢;. Com
a conseqiiéncia que els errors tinguin esperanga zero, passa que E(Y|X) = X 3. Per aquest

model la funcié de versemblanga és la segtient:
(7 (yi—z:B)* )
202

Segons la distribucié que segueix la resposta Y és possible aplicar-li transformacions

ol
e
iI;[l oV 2w

mitjancant una funcié “link” g que sigui continua i invertible, de tal manera que sigui pos-

sible escriure g(E(Y|X)) = X 5.

Model de Regressié Logistica

El model logistic s’utilitza pel cas de variables resposta binaries, com és el cas dels estudis
de cas-control.

Sigui Y = {y;}, ,< v la variable resposta que pren valors 1 0 0. Sigui X la matriu de covari-
ables de dimensié N x M i = (o, - .., Bam—1) el vector de coeficients. Sigui p la proporcié
p=P(Y =1|X). Notem que p € (0,1) i que la combinacié de covariables i coeficients X 3
no té perque pertanyer a aquest rang. Per aix0, triem una funcio link tal que g~ porti X3

a (0,1). La funcié link per aquest model és g(p) = log (%) i per tant:
—p

Definicié 9.2.1 El model logistic s’escriu com:
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log (%p) — X3 9.2)
i per un individu concret escrivim:
log (ﬁipi) = BoXio + -+ Bu—1Xim—1 ©-3)

on X;; representa l’entrada ij-essima de la matriu de regressores, és a dir, es tracta del valor

de la variable j-éssima observada per l'individu i-éssim.

De fet, podem comprovar que la probabilitat que y; = 1, és

eXiB

e O

Di

Per veure-ho només cal aillar p; de (9.3) i veure que efectivament, p; € (0,1).
Funci6 de versemblanca
Donada una mostra de N individus la variable Y pot prendre els valors 0 o 1. Per tant,

Y ~ Bernoulli(p)

yi =1 amb p;
y; =0ambl —p;

i la funci6 de versemblanca és:
N
TIpv—po— 9.5)
i=1

on p; ésla de (9.4).

Estimaci6 dels coeficients

En aquest treball, els coeficients del model logistic els estimem via métodes MCMC.

Interpretaci6 dels coeficients: L'Odds Ratio
Els coeficients d'una regressi6é Logistica quantifiquen el risc que la variable resposta pren-
gui valor 1 en funcié del valor que prengui el factor de risc considerat. Aixo és aixi donat

que aquests coeficients permeten definir 1’Odds Ratio.
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La odds d"un esdeveniment és el quocient entre la probabilitat de que passil’esdeveniment,

i la probabilitat de que no passi. Es a dir, si p és aquesta probabilitat,

odds = P
1

-p
La odds és una mesura de risc. Notem que (1 — p) x odds = p. Per tant, la odds ens diu
quantes vegades més probable és que passi I'esdeveniment respecte de que no passi. Si
considerem ara un factor de risc amb diferents nivells, podem calcular la Odds sobre els
diferents valors d’aquest factor. El quocient entre Odds calculades per dos d’aquests nivells

es coneix com 1'Odds Ratio conegut amb les inicials "OR"".

odds(Y =1|+ X)

OR = 0dds(Y = 1|-X)

Donat un model logistic amb coeficients («, ) tenim que
OR = ¢’

Per comprovar-ho només cal substituir les definicions d’odd a I'OR i recordar (9.4). Per
tant, el coeficient 8 quantifica la magnitud de 1’associaci6 entre la resposta i el factor de risc
d’interes.

Al cas dels haplotips, el coeficient quantificara I’aportacié sobre el risc de patir una malaltia
que fa el fet de dur un haplotip respecte el fet de dur-ne un altre de referencia (habitual-

ment, el més freqiient a la mostra).

Una condici6 basica que cal que es compleixi per tal de poder utilitzar regressié Logistica
en un disseny de cas-control és que es compleixi 'equilibri de Hardy Weinberg tant pels
casos com pels controls. Aix0 es tradueix a tenir penetrancia multiplicativa, és a dir, cada
copia de I'haplotip i contribueix al risc de malaltia tal que OR;; = OR1;0R;;, d’on OR;; és

'odds ratio que compara 'haplotip (i, j) respecte el de referéncia.



9.2 Models estadistics segons el tipus de disseny i funcions de versemblanga associades 109

Model de Regressié de Weibull

Les dades recollides segons un estudi longitudinal de seguiment d'una cohort de per-
sones es poden analitzar segons diferents vies. En aquest treball considerarem la opcié
parametrica i prendrem un model Lineal generalitzat (GLM) amb funci6 link la distribucié
de Weibull.

Definicions basiques

Siguin:

a)

S(t) = P(T > t)

amb ¢ > 0 la Funcié de Supervivéncia. Es la funcié que mesura la probabilitat de sobrevi-
ure a un esdeveniment més temps que ¢.
b)

= lim Pt<T A
f(@) Aim (t<T<t+Al)

Es la Funci6 de densitat i s'interpreta com la probabilitat que I’esdeveniment es dongui a
temps t.
<)

1
=1 — < >
A(t) Alirilo AtP(t_T<t—&-At|T_t)

correspon a la Funcid de risc que calcula la probabilitat de que un individu d’edat ¢ (és a

dir, un individu viu fins aquell moment) pateixi l’esdeveniment.

Relacié basica

De les 3 definicions se’n deriva la segtient relacié:

Censures
Sigui Cg la data fixada per finalitzar un estudi. Suposem que no tots els individus han

entrat al mateix temps, i que per tant cadascun té un temps maxim d’estada en l'estudi
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diferent (el que va del moment que entra fins a Cr). Sigui C; aquest temps d’observacié per
a cada individu. Direm que l'individu no esta censurat si pateix I'esdeveniment abans de
C;. Sino, direm que esta censurat. Sigui T; el temps en que pateix I'esdeveniment. Definim
I'indicador de no censura:

1 st T; < C; no — censura

0 si T; > C; censura
Funci6 de versemblanca
Mitjangant la relaci6 basica, la funcié de versemblanga en cas que no hi hagin dades cen-
surades s’escriuria com:

n n
ity =T ) = T[] )s)

La informacié per cada individu es representara amb un parell (Y,J) on Y representa el
valor per la variable temps i prendra el valor min{7;, C;}. En cas que l'individu no estigui

censurat (Y = y,6 = 1), la contribuci6 de I'individu a la versemblanga sera:
P(y,6=1)=PY =y, T, <C;)=P(T; =y, T; <C;))=P(T; =y)P(C; > y) (9.6)

Estem suposant independéncia entre el temps en que passa 1’esdeveniment i el temps de
censura. Si I'individu presenta censura per la dreta (Y = y,d = 0), la seva contribuci6 ve

donada per:
Py, =0)=P(Y =y, T; > Ci = P(Ci =y, Ti >y) = P(C; =y) P(T; >y)  (9.7)

1. Les probabilitats resultants en ambdues expressions i corresponen a funcions

de densitat i de supervivencia.

2. A les darreres igualtats s’utilitza que el temps assimilat com a temps d’esdeveniment

per I'individu censurat és el temps final d’observaci6.

3. Unint les dues expressions obtenim una expressié general per la contribucié de cada

individu:
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P(y,8) = (P(T; = y)P(T; < C;))™(P(C; = y) P(T; > y)) ™"

que podem expressar en funcié de les funcions de densitat i de supervivencia de 7'i C.

Siguin f i g les funcions de densitat i S i G les de supervivencia per T' i C respectivament.

Escriuriem:
P(y,5) = (f()G )" (9(x)S(y)) ™"

Ara ja podem escriure la funcié de versemblanga per una mostra d'n individus:

Si ara suposem que:

1. C no censura informativamenta T’

2. El suports per C i T sén diferents

Llavors com que el que volem estimar és la distribucié dels temps T" aquesta no dependra

de la distribucié de C i per tant podem escriure la versemblanga com:

L=T]rw) S (9.8)
i=1
o bé, aplicant la relacié basica:
L=TT ) Sw) 9.9)
i=1

Per tant un individu censurat per la dreta, tindra § = 0 i contribuira amb S(y;) on y; = C;.
Ara només ens falta aplicar tot aix06 al nostre cas:
Distribuci6é de Weibull

Per aquesta distribucié de temps tenim:

e Funci6 de supervivencia: 5(t) = e~ (?)"
e Funcié de risc: \(t) = k:p(,ot)k_1 ont>0ik>0

e Funci6 de densitat: f(t) = kp(pt)* e (0"

Per tant la funcié de versemblanca s’obté multiplicant A(¢) i f(¢):
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i k
L =[] koipit)* et (9.10)
i=1

Sigui z; el valor d'una covariable per I'individu i-essim i sigui (3 els coeficients de la regres-

si6. Fem les parametritzacions y; = p;* i seguidament y; = . Substituint ens queda:

L= [[ ket teet" 9.11)

=1

I aquesta sera la funcié de versemblanca que utilitzarem en aquest treball per crear una

cadena de Markov que circulara pels parametres (3, k).

9.3 Distribucions a priori per a cadascun dels models

El problema de l'elecci6 de la distribuci6 a priori és una de els principals qliestions que hom
ha d’afrontar quan decideix fer una analisi Bayesiana. En cas que 'investigador compti amb
una creenca prévia sobre els parametres a estimar i vulgui incloure aquesta informaci6 a
I'analisi podra fer-ho mitjancant la distribuci6 prior (7.I). En principi, aquesta distribuci6
pot ser qualsevol que I'investigador cregui oportuna.

En aquest treball en cas que es desitgi introduir informacié a priori s’ha considerat la familia

de distribucions normals per a cada coeficient del model de regressio:
fi~ N (:uiv 02'2 )
Es tracta d’una classe de distribucions a priori molt flexible pel cas de models de regressié
com assenyala Geisser al seu llibre [176].
En cas que no es disposi de cap coneixement previ sobre els parametres, en aquest treball

es considera per defecte una distribucié uniforme no informativa que déna mateixa proba-

bilitat a tots els possibles valors.

9.4 Aplicaci6 de tecniques MCMC per I’estimacié dels parametres

Tot i que els resultats sobre MCMC a nivell teoric indiquen que les diferents tecniques po-

drien ser aplicades de forma gairebé indistinta a 1’estimacié de parametres, a la practica



9.4 Aplicacié de tecniques MCMC per l’estimacié dels parametres 113

ens trobem que la convergencia teorica pot no assolir-se en un interval de temps computa-
cionalment optim per 1'usuari. Es per aixd que no totes les técniques sén adients per a
cadascuna de les versemblances de les quals haurem de mostrejar. El fonament d’aquesta
tria s’ha basat en implementar diferents métodes i comprovar si la seva aplicacié practica

era possible a nivell de temps d’execucié. Les tecniques testades han estat:

e Algorisme de Metropolis
e Algorisme de la Gibbs Sampling
e Metodes DFARS

e Meétode Slice Sampling

Tots ells sén metodes a priori adients per les versemblances amb que s’ha treballat: la refer-
ent als haplotips (9.1), al model Lineal (9.2.)), al Logistic i al de Weibull (9.8). L'tnic
supOsit que necessitavem pel cas de DFARS era la log-concavitat de les funcions a mostre-
jar, i efectivament, les condicionals del model Lineal, Logistic i de Weibull la compleixen
[175]. Aquestes propietats també es compleixen en cas que s’incorpori informacié a priori a
’analisi i per tant aquestes versemblances vinguin multiplicades per les distribucions prior
pels parametres que han estat especificades a la secci6 anterior.

Alguns metodes convergeixen amb poques iteracions, pero la quantitat de calculs que cal
dur a terme per generar cada component de la cadena és tan costés computacionalment,
que el métode no resulta til a la practica. Amb d’altres metodes passa el contrari, es ne-
cessita un nombre superior d’iteracions per a que la cadena de Markov convergeixi, pero
la creacié de cada estat de la cadena té pocs requeriments a nivell informatic i permet

implementar-la en un temps optim.

9.4.1 Algorisme de Metropolis per estimar les freqiiéncies haplotipiques

Per estimar els valors de les freqiiéncies haplotipiques s’ha utilitzat 1’algorisme de Metropo-

lis (8.3.3) en la seva versi6 de Random Walk. Es tracta d"una aplicacié senzilla que reporta
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molt bons resultats per aquesta funcié de versemblanca. Necessita pocs termes per la ca-
dena, amb 1000 termes n’acostuma a haver prou. Aixi, mitjangant el métode de Random
Walk obtenim una cadena de 1000 termes per cadascuna de els freqiiencies. Cadascuna
d’aquestes cadenes té per distribuci6 invariant la distribucié posterior de cadascuna de les
freqiiéncies enteses com a variables aleatories. Per tant, s’'obté un mostreig.

Per facilitar I’entesa, considerarem una variacié de la notacié de la secci6 [9.1] i notarem
fr = fn, com la freqiiencia de I'haplotip r-éssim a la poblacié. Sigui M el nombre
d’haplotips possibles a la poblaci6. La variable a qui volem donar una densitat sera
f = (fr, f2,--+, fm). Per tant crearem una cadena de Markov multivariada per aquesta
variable, és a dir, es construiran M cadenes de Markov.

Per aquest meétode cal definir quina sera la distribucié proposada. S’han testat dues dis-
tribucions, una uniforme i una normal, i en tots dos casos la distribucié limit acaba coin-
cidint.

Com hem vist a la observacié tant al cas de la normal com al de la uniforme, la rapi-
desa de la convergencia de la cadena depén en part de la desviacié que triem (és a dir, de

si fem el salt més o menys gran).

9.4.2 DFARS i Slice Sampling per estimar 1’associacié amb fenotip

L’associacié amb el fenotip es duu a terme amb els models ja exposats, tenint com a vari-
able de risc la reconstruccié haplotipica. En aquest andlisi d’associacié com hem vist po-
dran prendre part tres models: el Lineal, el Logistic i el de Weibull. Després d’haver con-
siderat per a aquests models el mateix meétode que per les freqiiencies haplotipiques, el
Random-Walk, es constata que la convergencia no és gens optima i el temps fins la con-
vergencia és excessivament alt. El métode que acaba donant millors resultats és la Gibbs
sampling. L'algorisme funcionara exactament igual pel model Lineal, pel logistic i pel mod-
el Weibull, només que per la continua i pel Weibull a més dels coeficients haurem d’estimar

el parametre o referent a la variancia i el parametre k referent a 1’escala, respectivament.



9.5 Els haplotips com a factor de risc: estimacié simultania 115

Aixi doncs, en generic crearem M + 1 cadenes (M + 2 pel cas Weibull i Lineal) cadascuna
d’elles referents a cada component del vector de parametres 5 = (f1,..., Oum). Recordem
que la Gibbs Sampling mostreja de les distribucions condicionals de les versemblances de
cadascun dels models. En aquest cas, el mostreig de la distribucié condicional no ha estat
immediat, havent d'implementar diversos métodes de mostreig per densitats multivari-
ades complexes com els que s’han vist a la secci6 La log-concavitat de les funcions en
qliesti6 ens ha permes la utilitzacié d’aquests metodes.

En primer lloc es considera el metode ARS i en particular la seva versi6 lliure de derivades,
la DFARS. La construcci6 de la funcié recobriment a cada pas de 1'algorisme requereix di-
verses avaluacions de les funcions que intervenen, fent del metode un via molt poc optima
a nivell computacional. Per aix0, va ser substituit en favor de 1'Slice Sampling. Aquest
metode millora notablement 1’anterior, en la rapidesa de convergeéncia a nivell de nombre
d’iteracions i en el temps que triga per cada iteracié. A nivell de programacié, la complexi-
tat d’un envers l'altre és incomparable. L’Slice Sampling és un algorisme més senzill i amb
menys requeriment computacional que el DFARS. En particular es tria el métode d’Step-

ping out exposat graficament a la figura

9.5 Els haplotips com a factor de risc: estimacié simultania

En aquest treball, la parella d’haplotips que dugui cada individu juga el paper de factor
de risc del model que hagi estat considerat. Perd com tractem la incertesa haplotipica?
Mateixos individus poden tenir més d"una parella haplotipica. Com podem introduir aque-
sta informaci6 en el model? Fixem-nos que si utilitzem el metode d’imputacié haplotipica,
ampliament utilitzat encara en l'actualitat, en un primer pas reconstruiriem la mostra
d’haplotips i després, estudiariem 1’associacié entre aquests haplotips i la malaltia. Aqui
cal aturar-nos i posar especial émfasi en el segiient fet: la mostra d’haplotips aconseguida

per imputacié no és tnica. Cal recordar que s’ha trobat mitjancant inferéncia estadistica, i
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que per tant, arrossega un error. Aixo vol dir que potser en altre cas, els individus amb hap-
lotips incerts se’ls hagués resolt amb una altra fase, se’ls hagués assignat una altra parella
d’haplotips. Aquesta qtiesti6 ha estat tractada ampliament a ??2.

El metode de tractament de la incertesa que utilitzarem és un metode que com ja hem vist
s’ha demostrat eficient en relacié a d’altres d’existents pel tractament de la incertesa hap-
lotipica, que es basa en fer una estimacié simultania de les freqiiéncies haplotipiques i dels

efectes associats a cada haplotip.
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L’algorisme que hem creat

El principal objectiu d’aquesta tesi és el de dissenyar un metode Bayesia per analitzar 1’as-
sociaci6 entre una mostra haplotipica i diverses classes de fenotip d’interés. Si la informacié
haplotipica fos coneguda, la qiiestié no tindria més interés que el de realitzar una analisi
d’associacié similar a la que es duu a terme pel cas dels SNPs, codificant la informacié
haplotipica en categories i analitzant 1’associacié mitjangant el model més adient. Ara bé,
com ja s’ha exposat en aquest treball, les técniques de laboratori per separar cromosomes
resulten poc cost-efectives i el més habitual és que la mostra genotipica no diferencii en
quin cromosoma es troba cadascun dels al-lels genotipats per SNP. Aixi doncs, la incertesa
inherent a la mostra haplotipica fa que I'analisi de l’associaci6 entre fenotips i haplotips no
sigui immediata.

Expressant-nos en termes practics, considerem que partim d’una mostra d’individus pels
que tenim genotipats un conjunt d’'SNPs. A més de la informaci6 genética de cada individu,
suposem que també tenim recollida informacié sobre si han desenvolupat certa malaltia o
no, potser també sabem si durant un interval de temps han estat lliures de malaltia o bé
coneixem alguna mesura quantitativa que ens interessa estudiar en relacié a la genetica de
I'individu. Aquestes dades ens permeten realitzar una analisi d’associaci6 entre les difer-
ents caracteristiques i els SNPs, estudiar mesures de recombinacié i LD. Perd donat que els
individus amb dos o més locus heterozigots no tenen la seva parella d’haplotips definida

préviament, per fer una analisi d’associacié en relaci6 als haplotips cal que primer els re-
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construim.

En aquest context, utilitzarem els metodes MCMC per:

1. Estimar les freqiiéncies haplotipiques per salvar la incertesa de la mostra i aixi poder-ne
reconstruir els haplotips.
2. En funcié d’aquesta reconstruccid, estimar el risc de malaltia o la supervivencia associ-

ada als haplotips.

El metode d’estimaci6 i analisi haplotipica que presentem en aquesta tesi és Bayesia. Ho és
en tant que utilitza conceptes Bayesians en el tractament de la informaci6 i en tant que els
resultats que retorna sén propis de la inferencia Bayesiana. Pel que fa a la utilitzacié de fun-
cions prior, 1'algorisme permet la introduccié d’aquestes distribucions. Un cop definides la
versemblanca per les freqiiencies haplotipiques i pels tres models estadistics considerats
(9.2.1)229.10), des del punt de vista Bayesia la distribuci6 de la que mostrejarem sera pro-
porcional a cadascuna d’aquestes versemblances en cas que considerem una distribucié
prior igual a 1. En cas que considerem una distribucié prior diferent, com ara la distribucié
normal amb parametres mitjana i variancia fixats coneguts, caldra considerar el producte
d’aquesta distribucié prior per la funcié de versemblanga.

El tractament de la incertesa haplotipica és una qiesti6 clau en l'algorisme. Com hem vist
a la part de metodes seccié dedicada a aquesta qtiestié i com ja s’ha fonamentat a
la introduccio6, 'algorisme realitzara l'estimacié simultania de freqiiencies haplotipiques
i dels parametres d’associacié. Aquest fet es contrastara mitjangant diferents aplicacions
exposades a I’apartat de resultats.

En esseéncia, 1’algorisme que hem creat és iteratiu, i a cada pas reconstrueix la mostra hap-
lotipica i calcula l’associacié entre la reconstruccié actual i el fenotip fixat, construint pas
a pas, amb cadascuna d’aquestes estimacions, una cadena de Markov per cadascun dels
parametres implicats. Es aixi com l’algorisme acaba generant un mostreig per cadascun

dels parametres. En I'estimacié d’aquests parametres és on intervenen els metodes MCMC.
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10.1 L'algorisme pas a pas

Fins aqui ja ho hem explicat gairebé tot. Hem vist quins sén els parametres que ens per-
meten resoldre 1’analisi d’associacié entre fenotips i haplotips. Hem vist com s’expressen
les funcions on intervenen aquests parametres i com els podem estimar. També hem re-
flexionat sobre com podem tractar la incertesa haplotipica. Aixi doncs, arribats a aquest
punt, el que queda per fer és unir-ho tot plegat. Aixi s’ha dissenyat un algorisme iteratiu
que es basa en repetir les segiients passes tants cops com termes necessitem per assolir les

convergencies de les cadenes de Markov implicades.

10.1.1 Descripci6 teorica de 1’algorisme

L’algorisme necessita partir d'una llavor inicial pels valors de les freqiiéncies i del vector

de parametres del model. A partir d’aqui les tres passes que es van iterant sén les segtients:

1. Mitjan¢ant una cadena multivariant de Markov basada en la funcié de versemblanga
de les freqiiéncies haplotipiques, generem les freqiiencies pel nou pas.

2. Segons aquestes noves freqiiéncies reconstruim els haplotips de cada individu. Aixo
ho fem simulant valors segons una distribuci6 categorica amb tantes categories com
haplotips possibles tingui cada individu. D’aquesta manera si un individu té més d"u-
na parella d’haplotips compatible amb el seu genotip, segons la distribucié categorica,
amb forca seguretat se li assignara la parella d’haplotips més probable. Pero per ca-
sos menys extrems, o fins i tot propers a la equiprobabilitat, pot ser que en diferents
moments de 'algorisme se li assignin parelles diferents.

3. Un cop reconstruida la mostra d’haplotips, passem aquesta variable al model que
haguem considerat. Ara, generem un nou pas de la segona cadena multivariada creada

pels coeficients del model.
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L'algorisme en notacié matematica

Comencem donant uns valors inicials

Es tracta de valors qualssevol que fan de llavor pel primer pas de la cadena per f i per 5:

1O =15 )

8O = (31”5575

Generem un segiient candidat per la cadena de les freqiiéncies segons Random Walk Sigui

u=(u1,...,up) tal que u; ~ Unif(0,s) obéu; ~ N(0,s)i=1,...,M.Llavors,
FI = O 4y

La desviaci6 s es tria experimentalment. Testem si ens quedem aquest candidat.

Sigui ¢, qualsevol de les tres versemblances descrites a (9.2.1)(??) o (9.10). Ara, per

tenim que si P és una prior concreta, es compleix:

m(fV) _a(fMp o)

m(f@) — G(fO)P T L(fO)

Seguint el procediment descrit a la seccié generem un valor v ~ Unif(0,1) i compro-

vem si

6 (fD)
6 (fO)

Si passa, llavors acceptem el candidat. Si no, f(1) = (0.

v <

Un cop actualitzat el valor de les freqiiéncies, reconstruim els haplotips per cada individu.

Reconstruccié dels haplotips

Pels genotips que no presenten incertesa, sabem amb seguretat la parella que porten. En
canvi, per aquells que poden dur més d’'una parella, els hi assignem una parella resultant
de mostrejar d"una distribuci6 categorica amb probabilitats equivalents a les freqiiéncies f.

Es a dir, considerem a tall d’exemple un individu que pot dur dues parelles d’haplotips:
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Hy = (h1,h2) obé Hy = (hs, ha). Coneixent f = (f1,..., fu), passa que P(Hy) = 2f1 * foi
P(Hy) = 2f5 * fy. Aleshores per decidir quina parella imputar-li a I'individu, mostrejariem

fafa

d’una cat(py, p2) onp; = m ips = 772557

Un cop feta la reconstrucci6, ja tenim la variable H = (H',..., HY) on H' representa la
parella haplotipica de l'individu i-eéssim. Ara, traduim H a variables indicadores, i les in-
troduim com a regressora al model. Aquests valors apareixeran al calcul de la funcié de

versemblanca del model amb que s’estigui treballant, que a partir d’ara notarem /5.

Generem un nou candidat pels coeficients del model de regressié

Ja estem en condicions de generar un nou candidat per la cadena de les 5’s segons la Gibbs
Sampler i el meétode de 1'Slice Sampler.

Per al vector:
0 0 0
BO = (8,8, B )

considerem la seva distribuci6 posterior:
m(8) ocpx L(B) (10.1)

on L(B®) és la funcié de versemblanga que depen del model i p és la distribuci6 prior que
triem. Per a cada (3;, prenem la distribuci6 condicional 7(3;|5_;) tal i com diu la teoria de
la Gibbs Sampler. El mostreig univariat per a aquesta distribuci6 el fem aplicant el metode
de tipus slice exposat a[8.3.5de manera univariada per a cada component. Aixi ja obtenim

un nou pas de la cadena de les betes:

ﬂ(l) = ( El)a é1)77ﬂ](\2))

Tornem a comencgar

Tot seguit, partint del punt anterior, tornarfem a generar un nou candidat per les freqiiéncies,
les actualitzariem, generariem una nova mostra d "haplotips, li passariem al model, tornariem

a generar un candidat per les §’s, i aix{ iterativament fins que la mitjana ergodica comenci a
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ser estable, i per tant, es pugui considerar que les cadenes ja tenen distribucié estacionaria,
i que per tant, podem aplicar els estimadors ergodics corresponents donat que ja haurem

generat una mostra.

10.2 Que hem obtingut?

Amb aquest algorisme com podem veure a la figura[I0.2lhem obtingut M cadenes, una per
a cada freqtiencia haplotipica i M cadenes més, una per cada parametre del model.

Aquestes cadenes de Markov, per la teoria que ja hem exposat tenen com a distribucié
invariant la de cadascun dels parametres. Per tant, mitjancant la teoria ergodica ara podem

resumir les distribucions segons la mitjana ergodica marginal calculant:

:_1¢ 0
fi=— Z fi (10.2)
Jj=1
o bé:
- 150
Bi=— J; B; (10.3)

aixf com també podem calcular d’igual manera la variancia marginal de cada component:

I~ () 2
of == > (7 -5y (10.4)
j=1
o bé:
0%, = %Z B9 — )2 (10.5)

Com veurem a l'apartat de resultats, podrem graficar aquestes distribucions i extreure
la informacié que ens sembli pertinent. El comportament de 1'algorisme ha estat validat

mitjan¢ant simulacions informatiques que es mostren al capitol de resultats.
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A

Generar (fo,f1,...fm1)

Reconstruccio dels
haplotips per
imputacio

Introduccio dels
haplotips al model
de regressio

Generar (Bo,B1,...pm-1)

Figura 10.1. Esquema simplificat de 1’algorisme iteratiu
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Iter 0:  (fo,f1,...fm-1) (Bo,PBs,...Bm1)

lter 1:  (fo,f1,..fm-1) (Bo,PBs,...Bm1)

lteri:  (fo,f1,...fm1) (Bo,Bs,...Am-1)

Itern:  (fo,f1,...fm1) (Bo,B1,...Bm1)

Mostreig per cada

parametre, resum per
mitjanes ergodiques

Figura 10.2. A cada iteraci6 es genera cadascun dels parametres creant una cadena de Markov que es

resumeix mitjancant la teoria ergodica.
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BayHap, el paquet Bayesia d’analisi d’associacié amb

haplotips

Per tal de fer factible la utilitzaci6 del metode que hem dissenyat, 1’algorisme s’ha im-
plementat informaticament. La implementacié ve acompanyada d’una interficie per tal
de facilitar als usuaris 1’execucié del programa. El programa s’ha desenvolupat amb llen-
guatge de programacié C, havent de ser especialment curosos ja que la programacié dels
metodes que hi intervenen sén susceptibles de generar nombrosos problemes numerics.
La interficie s’ha situat en R, entorn de programacié per analisis estadistiques i grafiques.
R es distribueix sota la llicencia GNU i esta disponible pels sistemes operatius Windows,

Macintosh, Unix i GNU/Linux.

11.1 Ri la programacié de paquets

R és un dels entorns més flexibles, potents i professionals que existeixen a 1’actualitat per re-
alitzar tasques estadistiques de tot tipus, des de les més elementals fins les més avangades.
Probablement, R és el llenguatge més utilitzat en investigacié por la comunitat estadistica,
sent a més molt popular en el camp de la investigacié biomedica, la bioinformatica i les
matematiques financeres. En particular, esta desenvolupat i mantingut per alguns dels es-
tadistics més prestigiosos del moment. Compta, a més, amb l’avantatge de ser un projecte
de software lliure gratuit i senzill pel que fa a descarrega i instal-laci6. R proporciona un
ampli ventall d’eines estadistiques (models lineals i no lineals, tests estadistics, analisi de

seéries temporals, algorismes de classificacié i agrupament, etc.) i la capacitat de generar
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grafics molt complerts. A tot aix0 se suma la possibilitat de carregar diferents llibreries o
paquets amb finalitats especifiques de calcul o grafic. Existeix un repositori oficial que ac-
tualment ja supera la xifra dels 2000 paquets. Donada la gran quantitat de nous paquets,
s’han organitzat per temes que permeten agrupar-los segons la seva naturalesa i funcional-
itat. Per exemple, hi ha grups de paquets relacionats amb estadistica Bayesiana, econome-
tria, series temporals, etc.

Gran part de les funcions que s’executen en ’entorn R estan escrites amb el mateix R, perd
per algorismes computacionalment més exigents, és possible desenvolupar llibreries en C,
C++ o Fortran que es carreguen dinamicament. Els usuaris més avangats també poden ma-
nipular els objectes d’'R directament des de codi desenvolupat en C. Aquest fet és el que

s’ha explotat en aquesta tesi.

11.2 BayHap

BayHap és la llibreria d'R formada per una familia de funcions escrites en R i per una
llibreria dinamica escrita en C que en el seu conjunt permeten a 1'usuari preparar dades
genetiques, executar I’algorisme que hem presentat, i resumir i graficar els resultats obtinguts.
El paquet BayHap implementa 1’estimaci6 simultania de les freqiiencies haplotipiques per
haplotips coneguts i incerts, i també computa 1’associacié entre aquests haplotips i fenotips
basant-se en els models lineals generalitzats. Els fenotips poden ser de classe continua,
binaria o de supervivencia. La inferencia Bayesiana i les tecniques de Markov Chain Monte
Carlo s6n el marc teoric on s’engloben els métodes d’estimacié que s’inclouen en aquest
paquet. El paquet permet incloure distribucions prior pels parametres dels models, a més
d’oferir diferents tests de convergencia i analisis estadistic i grafic del mostreig resultant.
Aprofitant el fet de programar en un entorn lliure, BayHap inclou algunes funcions ja exis-

tents en els paquets ‘genetics’ i ‘Boa’.
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11.2.1 Funcions del paquet

Les funcions que conformen el paquet sén les segtients:

e autocorr: Funcié que calcula les autocorrelacions d’una seqtiencia de MCMC per cada
parametre tenint en compte el conjunt d’iteracions que queden excloses de I'analisi (les
referents al 'lag” explicat als arguments modificables.)

e bayhapFreq: Aquesta funcié implementa 1’estimaci6 de les freqiiéncies d’haplotips in-
certs. L'estadistica Bayesiana i les tecniques de MCMC sén el marc tedric on s’inclou el
metode implementat en aquesta funcié. El mostreig per les freqiiencies d’haplotips es
duu a terme mitjangant un Random Walk per les freqiiencies d'haplotips. La funci6 retor-
na l'estimaci6 dels parametres amb la seva desviaci6 estandard i interval de confianga.

e bayhapReg: La principal funcié d’aquest paquet és la funcié bayhapReg. Donada una
mostra de genotips, aquesta funcié duu a terme estimacions simultanies de les freqiiencies
d’haplotips i les estimacions dels parametres del model lineal generalitzat triat, duent
la variable d’haplotips com a factor de risc. Trets quantitatius, binaris i de super-
vivencia sén acceptats per aquesta funcié i modelats a través de regressi6 lineal, re-
gressio Logistica i regressié de Weibull. Els models accepten termes d’interaccié entre
les variables haplotipiques i covariables d’interes. Aixi com també es possible triar entre
tres models d’heréncia diferents: additiu, dominant o recessiu.

e BIC: Aquesta funci6 calcula el Bayesian Information Criterion pels models estimats amb
la funcié bayhapReg.

e conv.test: Calcula els diagnostics de convergencia de Heidleberger i Welch convergence
pels parametres d'una seqiiencia MCMC.

o correl: Calcula la matriu de correlacions pels parametres d'una seqiiencia MCMC.

e plotACEF: Crea un grafic per les autocorrelacions als lags per un parametre especific.

o plotDensity: Estima i fa el grafic de la funci6 de densitat pels parametres d’interes.



130 11 BayHap, el paquet Bayesia d’analisi d"associacié amb haplotips

e plotFreq: Aquesta funcié retorna conjuntament els grafics per les autocorrelacions, la
mitjana ergodica, les funcions de densitat i les seqiiencies creades per cadascuna de les
freqiiencies haplotipiques.

e plotReg: Aquesta funcié retorna conjuntament els grafics per les autocorrelacions, la
mitjana ergodica, les funcions de densitat i les seqiiéncies creades per cadascun dels
coeficients del model de regressié considerat.

e plotRmean: Calcula i grafica la mitjana ergoddica dels parametres pels que es construeix
la cadena de Markov.

e plotTrace: Rutina que retorna el grafic de la seqiiéncia que el programa genera per cada
parametre.

e setupData: Aquesta funcié comprova que el tipus i el format de les dades originals sigui

apropiat per 1’analisi.

11.2.2 Us del paquet

La principal funcié d’aquest paquet és la funcié bayhapReg. Abans d’executar aquesta fun-
cid, en primer lloc els usuaris han d’executar la funcié setupData i aixi obtenir un objecte
de tipus data.frame per ser inserit en bayhapReg. A 1'apéndix es poden observar diversos
exemples. En cas que 1'usuari desitgi incloure informacié previa, abans de I'execucié de
bayhapReg cal executar la funcié bayhapFreq, i obtenir aixi les etiquetes per a cada haplotip
existents a la mostra de genotips.

Un cop s’hagi executat bayhapReg el segiient pas és utilitzar el seguit de funcions que el
paquet inclou per mostrar els resultats resumits numericament i graficament. Per avaluar
la convergencia del metode i per tant, la validesa dels resultats, cal fer el diagnostic de la
cadena. Per aquest fet sén ttils les funcions autocorr, conv.test, correl, plotACF, plotDensity,
plotRmean i plotTrace. Executar plotRmean sera ttil per observar 'estabilitat de la mitjana
durant l'execucid, com d’encertat ha estat el burnin i el nombre total d’iteracions triat. Les

autocorrelacions graficades mitjancant plotACF son ttils per comprovar la seva disminu-
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En cas que s’hagin provat diferents models, el paquet ofereix la mesura BIC per triar el que

millor ajusti. Un punt a favor d’'Ri de 1'ts dels paquets és la facilitat de comprensi6 del fun-

Panuetes Ventanas Ayuda

=l8lx

Rrome 0

>
>

> library(Bayliap)

>

> res.bin<-hayhapRegformala=response bin-haplotypes+covariate, data=dats, family="hinomial”, t.;model="addit ive",

+ na.snp.action="keep”, frequin=0.01,burn. in.haplo=10000, burn. in. pheno=10000, total. iter=10000, devhaplo=0.1,

+ dist=1, lag. nunber=10, sign=0.05, £11e=TRUE, prior .val=hap 1o.prior (res=res.freq, haplos. nawe=c ("haplo. 1", "haplo.2") ,
+ OR=c(1.1,0.8),CI.0R=natrix((0.9,0.5,1.3,1.2) ,neol=2), sign.OR=c (0.05,0.05) ) , verbose=2)

Computing haplotype pairs...

> print (res.bin)
§'Haplotype Frequencies’

re.haplo.1

reg.haplo.2

Haplotypes snpl snp?  Freq Std.error ICL(95%CI) ICU(85%CI) T T . T T T T
1 heplo.t 60.01883 0.01316  0.00350  0.05278 0000 24000 %000 000 2400
2 maplo.z € 10.03292  0.019  0.00731  0.0827
4 haplo.d € 60.94857 0.02351  0.89211  0.98172 Hevation Heration
a1 Reres  *  *0.00018 0.00057  0.00000  0.00151
$Coetticients

Haplotypes  Coeff Se Coeff ICL(953CI) ICU(98:CI)
1 Invercept -0.14035 0.3008% -0.72283  0.42022
2 haplo.l  0.2256 1.89075 -3.45625  4.1673%
3 haplo.2 1.27245 1.55412 -1.35912  4.74391
5 covariate.l -0.27148 0.41335 -1.07210  0.52643
§°0dds Ratios adjusted by covariate(s)® ;1

Haplotypes OR ICL{95+CI] ICU(95%CI] &
1 (base)haplo.d 1 - - 2
2 heplo.1 1.25307  0.03148  64.54677 E
3 heplo.2 3.56959  0.285689 114.88252 g
§Formila
response.bin ~ haplotypes + covariate
T T
{Hodzl 30000 34000
[1] "binowial"
lteration

§°BIC value'

[1] 155.6462

>
> plotRuean(res.hin)

]

Figura 11.1. Imatge de la consola d'R amb una execucié de BayHap, juntament amb alguns dels

resultats numerics i grafics obtinguts

cionament de les diferents rutines, gracies al sistema d’ajudes que ofereix aquest entorn. En
aquest cas, BayHap també ve acompanyat de pagines d’ajuda per a cada funcié, incloent

exemples de dades i d’execucié per facilitar a 'usuari la utilitzacié del paquet.
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»

«f R: Bayesian analysis of haplotype association using Ml I fi - B - ) o= - Page~ Safety - Tooks - (@~

-

bayhapReg {BavHap} R Documentation

Bayesian analysis of haplotype association using Markov Chain
Monte Carlo

Description

This function implements the simultaneous estimation of uncertain haplotype frequencies and the association between haplotypes and quantitative,
bmary and survival traits based on generalized linear models. Bavesian statistics and Markov Chain Monte Carlo techniques are the theoretical
framework for the method implemented in this function. An iterative method (using Random Walk, Gibbs Sampling and Slice Sampling) draws the
posterior distribution for haplotvpe frequencies and for the model parameters. To capture the uncertainty of the haplotvpical sample, frequencies
and model parameters are estimated simultaneously, so at each step of the sampling of model parameters, one pair of haplotypes is also sampling
for every individual with uncertain haplotvpes using the previous frequencies in the chain. Prior valies for model parameters can be specified by the
user. Convergence diagnostics and statistical and graphical analysis of the sampling output must be carried out to ensure the convergence of the
chain

This function calls an external .c function named meme.
print displays tables showing the resulting estimation for the parameters in the MCMC sequence with their standard deviation and confidence

interval. The arguments are an object of class reg, and keep. rares alogical value indicating whether the estimations for the rares category must
be shown on the resulting tables or not.

Usage

bayhapReg (formula = formula, data, family = "gaussian", t.model = "additive", sep = "/", na.snp.action = "omit",
Arguments

formula An expression of the form response~predictors. Terms of interaction have to be expressed as in the formula style of other

model. Hence. if vou use 'haplotypes:a’ notation, you are bound to make appear the variable = in fornula as
'response~haplotvpes+a+thaplotypes:a’. Otherwise vou can use the compact form 'response~haplotvpes—haplotypes®a’. The
reference category for all the categotical variables in the model is the first value in alphabetical order for character strings and the
minor value in case of numerical variables.

data The data frame returned from setupData in which rows represent each individual and columns are the variables ocurting in the
formula (response, SINPs information and covariates) plus an internal variable called naplotypes. Each SNP in the original
data frame have to be a character string holding both alleles with the separator specified by the argument sep. No variable in the
original data frame should be called naplotypes by the user.

family One of the three possible models to perform: "gaussian”, "binomial" or "survival”.

t.model The type of inheritance model to follow. There are three options: additive(default), dominant of recessive

IEEP Character separator to diﬂ'dle alleles. JL‘
‘ »

Figura 11.2. Imatge d'una pagina del help del programa BayHap.

11.2.3 Arguments modificables

Un dels punts forts d’aquest paquet és que en funci6 de les dades, del coneixement previ,
0 bé després de la no convergencia d'una execucié anterior, 1'usuari pot adaptar el valor

d’un quants parametres amb 1'objectiu d’optimitzar 1’execucié i la precisié dels resultats.

e Dburnin: Aquest és un argument clau per a que el resum dels parametres sigui precis.
El burnin és la quantitat de primeres iteracions de qualsevol de les cadenes que encara

fan oscil-lar la mitjana ergodica, previes a la estabilitzacié d’aquesta. Aquestes sén les
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iteracions que seran descartades a I'hora de fer els calculs sobre la cadena. El valor
per defecte que porta el programa s’hauria d’adaptar si s’observa que la cadena no ha
convergit correctament. BayHap ofereix dos possibles burnins, un per les cadenes de les
freqiiencies i un altre per les cadenes dels parametres del model.

devhaplo: Aquest argument té a veure amb el procés de mostreig de Random Walk
utilitzat per la generacié de les cadenes haplotipiques. Aquest valor defineix com de
gran és el salt que es realitza en aquest mostreig entre diferents passes. Influeix directa-
ment en la convergencia de la cadena i hauria de ser incrementat en cas d’observar-se
convergencia a maxims locals.

Model d’hereéncia: Hi ha tres possibles models d’herencia, I'additiu, el dominant o el
recessiu. L’'additiu déna el mateix pes als dos haplotips que porta cadascun dels indi-
vidus. Pel que fa al model dominant, I'aparicié un sol cop d'un haplotip té el mateix
pes que si apareix dos cops. I segons el model recessiu, si els dos haplotips que duu
I'individu sén diferents, no tindran cap aportacié al model. Només tindran el mateix
efecte que a un model dominant en cas que la parella estigui formada per dos haplotips
iguals. La tria del model d’herencia es pot dur a terme segons BIC.

freqgmin: Punt de tall tal que el conjunt d’haplotips amb freqiiéncia per sota d’aquest niv-
ell entraran al model agrupats en una categoria anomenada ‘rares’. Per sobre d’aquest
valor tots els haplotips s’introduiran independentment al model. El valor per defecte és
de 0.01.

Lag: Per evitar que zones de la distribucié no es visitin i d’altres es visitin massa, es
pot definir un nombre d’iteracions anomenat Lag o Thinning interval. Aquest nombre
determinara cada quant guardem com a membre de la cadena el valor generat. Es a dir,
si posem un thinning interval de 10, només guardarem un de cada 10 termes que generi

la cadena. Aquest valor també es recomana trobar-lo empiricament.
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e Distribucié de Random Walk: L'usuari pot triar la distribucié que determinara el segiient
pas del mostreig segons Random Walk. Les dues opcions sén la distribucié Uniforme i

la distribucié Normal.
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RESULTATS
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Aplicacié de BayHap sobre escenaris simulats.

Comparacié amb d’altres programes.

Als darrers anys 1'tis de simulacions computacionals en I'ambit de la recerca ha experimen-
tat un creixement notable. Dominis com 1’astrofisica, l'enginyeria, la quimica, la biologia
i els estudis ambientals s’estan beneficiant d’aquesta important capacitat de resoldre una
gran varietat de problemes cientifics. Malgrat tot, simular proporciona una enorme quanti-
tat de dades que s’han de saber tractar, analitzar i interpretar.

En aquest treball s’han utilitzat tecniques de simulacié per tal de determinar el comporta-
ment del programa BayHap i de validar els resultats que retorna. Exactament, el que s’ha
fet ha estat generar un gran nombre de bases de dades, cadascuna d’elles amb mateixes
caracteristiques fixades i conegudes pels que les generavem, i a posteriori s’ha comprovat
la probabilitat amb que BayHap i d’altres programes estimen amb correccié aquests valors
coneguts amb antelaci6. Cadascuna de les bases de dades que es genera representa una
mostra d'una “poblacié”” ficticia amb unes caracteristiques teoriques fixades. D’aquesta
manera ha estat possible avaluar els resultats retornats per BayHap segons diverses carac-
teristiques de la mostra, i comparar-ho amb els resultats obtinguts sobre les mateixes dades
amb d’altres programes. El programa BayHap s’ha executat amb una distribucié prior no
informativa.

Pel que fa a la tria de les caracteristiques amb que s’han generat les dades, cal tenir present

que executar cada programa sobre un conjunt tan nombrés de bases de dades té un cost

de temps molt elevat. Aixi doncs, s’han simulat conjunts de dades variant algunes de les
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caracteristiques que la literatura destaca com a més rellevants. Es tracta de propietats que
s’associen a l’aplicabilitat del programa i a la precisi6 dels resultats.

Més concretament, per validar BayHap s’han generat 25.000 conjunts de dades per les quals
varia el nombre d’SNPs, el nombre d’individus, el tipus de disseny considerat i per tant
varia el tipus de fenotip analitzat i de model estadistic utilitzat, la incertesa de les dades, la
freqiiéncia haplotipica i la mida dels efectes associats. Aixd ha suposat un total de 5 esce-
naris que combinen aquesta varietat de caracteristiques. Per cadascun dels escenaris s’han
generat 5000 bases de dades a les quals s’ha aplicat el programa BayHap. En alguns casos
també s’ha executat el paquet d’'R Haplo.Stats, un programa estandard, per tal de poder
comparar resultats i efectivitat del programa BayHap. El programa es troba explicat a (3.6).
La idea original de simular també amb el programa THESIAS pel cas de dades referents a
un estudi de supervivencia no s’ha pogut dur a terme degut als entrebancs informatics que
suposa simular amb el programa, tant en la versié de linia de comandes com amb la versié

enjava.

12.1 Escenaris en que s’han simulat les bases de dades

Les 25.000 bases de dades que s’han generat per testar el programa BayHap contenen in-
formacié genotipica referent a un seguit d’SNPs bial-lelics per un conjunt d’individus. Les
dades no han comptat amb valors missing. Els conjunts de genotips s’han generat sota
equilibri de Hardy-Weinberg. Les variables fenotipiques que s’han generat estan associ-
ades amb una certa magnitud a alguns haplotips. Aixi doncs, per exemple pel que fa a les
dades referents a un estudi cas-control, s’han generat fenotips binaris de tal manera que
certs haplotips de la mostra tenen associats uns valors d’OR concrets coneguts.

Les caracteristiques en queé s’ha basat la simulacié de les dades sén les segtients:

1. Mida mostral: S’"han considerat diverses mides mostrals. Dos de reduits de 200 i 300

individus, i un altra mida de 1000 individus.
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2. Incertesa: S’han considerat incerteses altes, ja que és en aquests casos en que I'estimacié
d’haplotips resulta més interessant. En cas de no incertesa les solucions no tenen espe-
cial interés i els resultats entre programes sén similars. S’ha considerat bases de dades
amb una incertesa aproximada del 40%. Aquest tant per cent es refereix al percentatge
d’individus a la mostra que presenten un genotip amb dos o més SNPs heterozigots.

3. Nombre d’SNPs: S’han fet simulacions amb un nombre reduit d’SNPs i també amb
una quantitat moderadament més elevada, perd tenint en compte que fos factible el
temps d’execucié per poder realitzar el nombre de simulacions estipulat. Per aixo s’han
generat bases de dades amb 3 SNPs, 4 SNPs i 8 SNPs.

4. Frequiencia haplotipica: Als diversos escenaris s’ha generat dades genotipiques que

continguessin un haplotip majoritari i un altre amb freqiiéncia <0.1 per avaluar ’esti-
maci6 d’aquestes freqiiéncies petites i també dels efectes atribuibles a aquestes freqiiéncies.
També s’ha considerat 1’aparicié a la mostra haplotipica d’haplotips amb freqiieéncies
similars per estimar la precisi6 amb que els diversos programes sén capagos d’estimar

aquestes freqiiéncies.

Cada base de dades ha estat generada mitjancant funcions programades amb llenguatge R.
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12.1.1 Descripcié numeérica dels escenaris

A continuaci6 es resumeixen les caracteristiques numeriques detallades dels cinc escenaris
que s’han generat, incloent les freqiiéncies de cada haplotip i els valors de les mesures

d’associacié que s’han simulat:

Escenari| N |Incertesa (%)|Nombre d’'SNPs| Fenotip
1 200 38.5 3 Binari
2 1000 40 8 Binari
3 1000 22 8 Binari
4 300 35 4 Continu
5 600 35 3 Supervivencia

Escenari niimero 1

e Mida de la mostra: 200 individus

e Nombre d’SNPs: 3 SNPs

e Incertesa: 38,5%

e Nombre de base de dades generat: 5000

o Total d’haplotips possibles a la mostra: 8 haplotips, n"apareixen 4
e Disseny: Cas-control

e Valors de les freqiiencies haplotipiques i ORs referents a les 5000 bases de dades:
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Haplotip | Mostra General|Mostra de Casos|Mostra de Controls|OR
AAA 0.6 0.6 0.6 1.0
AAB 0.25 0.25 0.25 1.0
ABA 0.1 0.11 0.087 1.3
ABB 0.05 0.06 0.03 2.0

Escenari nimero 2

e Mida de la mostra: 1000 individus

e Nombre d’SNPs: 8 SNPs

e Incertesa: 40%

e Nombre de base de dades generat: 5000

o Total d’haplotips possibles a la mostra: 256 haplotips, n’apareixen 6

e Disseny: Cas-control

e Valors de les freqtiencies haplotipiques i OR’s referents a les 5000 bases de dades:

Haplotip |Mostra General Mostra de Casos|Mostra de Controls|OR
AAAAAAAA 0.45 0.45 0.45 1.0
AAAAAAAB 0.2 0.2 0.2 1.0
AAAAAABB 0.11 0.11 0.11 1.0

BBBBBBBB 0.12 0.144 0.096 1.5
AAAAABAA 0.07 0.094 0.047 2.0
AAAAABAB 0.05 0.075 0.025 3.0

Escenari niimero 3

e Mida de la mostra: 1000 individus

e Nombre d’'SNPs: 8 SNPs, n’apareixen 6
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e Incertesa: 22%

e Nombre de base de dades generat: 5000

o Total d’haplotips possibles a la mostra: 256
e Disseny: Cas-control

o Valors de les freqiiencies haplotipiques i OR’s referents a les 5000 bases de dades:

Haplotip |Mostra General Mostra de Casos|Mostra de Controls|OR
AAAAAAAA 0.6 0.6 0.6 1.0
AAAAAABA 0.12 0.12 0.12 1.0
AAAAABAA 0.1 0.12 0.08 1.5
AAAAABBB 0.07 0.046 0.094 2.0
AAAAAAAB 0.06 0.06 0.06 1.0
AAAAABAB 0.05 0.075 0.025 3.0




12.1 Escenaris en que s’han simulat les bases de dades

Escenari nimero 4

e Mida de la mostra: 300 individus

e Nombre d’'SNPs: 4 SNPs

e Incertesa: 35%

e Nombre de base de dades generat: 5000

o Total d’haplotips possibles a la mostra: 16, n’apareixen 3

o Disseny: Resposta quantitativa

e Valors de les freqiiencies haplotipiques i ORs referents a les 5000 bases de dades:

Haplotip|Mostra General

Dif de mitjanes

BABA

AAAA

ABAB

0.57

0.33

0.10

0

1.0

Escenari nimero 5

e Mida de la mostra: 600 individus

e Nombre d’SNPs: 3 SNPs

e Incertesa: 35%

e Nombre de base de dades generat: 5000

o Total d’haplotips possibles a la mostra: 8, n’apareixen 3

e Disseny: Analisi de Supervivencia

e Valors de les freqiiencies haplotipiques i HR's referents a les 5000 bases de dades:
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Haplotip Mostra General Hazard Ratio

AAA 0.75 1.0
ABB 0.166 2.3
ABA 0.083 3.3

12.2 Resultats de les simulacions

A continuacié s’exposen els resultats de les 55.000 execucions que s’han realitzat en els
diferents escenaris i amb els diversos programes ja comentats. El model d’herencia triat
en tots els casos ha estat I’additiu. El model estadistic ha anat variant segons el tipus de
fenotip.

Per a cada escenari i conjunt de 5000 execucions d’un mateix programa s’han calculat:

e Estimadors: Mitjana i desviaci6 tipica obtingudes en el conjunt de simulacions pels
diferents parametres.

e Biaix: es considera la mitjana de les diferéncies obtingudes entre l'estimador mitjana
retornat per cadascuna de les 5000 simulacions i el valor real del parametre. També es
calcula la desviacié d’aquest biaix al llarg de les diferents execucions.

o Cobertura: S’ha computat el tant per cent de cops que l'interval retornat pel programa
(per cada base de dades) inclou el valor real del parametre. Es vol testar si l'interval de

confianca inclou el 95% de vegades el valor real.

Resultats BayHap per simulacions en 1’escenari niamero 1 (200 individus i 3 SNPs)

A la taula 12.1 podem observar com el biaix de les freqtiencies és nul. Com veurem, aque-
sta sera la tonica general de tots els resultats de les execucions pel que fa al biaix de les
freqiiéncies que retorna BayHap. Les desviacions tipiques sén petites la qual cosa implica
que les estimacions es desvien poc del valor real de les freqiiencies. Pel que fa a les esti-

macions dels OR, la taula 12.2 mostra com el biaix més gran el trobem per I'OR associat a



12.2 Resultats de les simulacions 145

Haplotip [Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
AAA 0.6 0.02 0.0 0.02 94.52
AAB 0.25 0.02 0.0 0.02 95.10
ABA 0.1 0.02 0.0 0.02 94.78
ABB 0.05 0.01 0.0 0.01 94.44

Taula 12.1. Taula de resultats per freqiiencies a 1’escenari 1 segons BayHap

Haplotip|Mitjana OR|Sd OR Biaix OR|Sd Biaix|Cober OR
AAA - - - - -
AAB 1.00 024 | 0.027 0.25 95.50
ABA 131 0.36 | 0.103 0.54 94.35
ABB 2.16 0.56 0.56 1.79 95.25

Taula 12.2. Taula de resultats per OR a I’escenari 1 segons BayHap

I'haplotip menys freqiient. Tot i aixi, la cobertura és bona tant per les freqiiéncies com pels

OR, mantenint-se al voltant del 95%.

Resultats Haplo.Stats per simulacions en I’escenari ntiimero 1 (200 individus i 3 SNPs)

Haplotip |Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
AAA 0.6 0.02 0.0 0.02 -
AAB 0.25 0.02 0.0 0.02 82.48
ABA 0.1 0.02 0.0 0.02 99.40
ABB 0.05 0.01 0.0 0.01 92.86

Taula 12.3. Taula de resultats per freqtiéncies a 1’escenari 1 segons Haplo.Stats

Les simulacions amb les mateixes dades de 1’escenari 1 resultat d’aplicar el programa
Haplo.Stats. Com es pot observar a la taula 12.3 els estimadors per les freqiiéncies sén no
esbiaixats. Pel que fa als ORs, el referent a I'haplotip menys freqiient és el més esbiaixat i

amb biaix més dispers. En aquest cas, a diferencia dels resultats de BayHap, hi ha algunes
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Comparacié amb d’altres programes.

Haplotip

Mitjana OR|Sd OR

Biaix OR

Sd Biaix|Cober OR

AAA

AAB

ABA

ABB

0.91

1.35

222

0.2

0.4

0.9

0.027

0.09

0.46

0.26

0.53

1.69

95.06

95.28

96.48

Taula 12.4. Taula de resultats per OR a l'escenari 1 segons Haplo.Stats

cobertures molt baixes.

En aquest escenari el programa Haplo.Stats no ha convergit en 5 execucions, el que repre-

senta un 0.1% dels casos.

Resultats BayHap per simulacions en I’escenari nimero 2 (1000 individus i 8 SNPs)

12.5112.6 que els resultats de BayHap tenen caracteristiques similars als del primer esce-
nari.

Per aquest cas, donada la mida mostral, el biaix s’ha reduit. Les cobertures sén correctes

Haplotip |Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
AAAAAAAA 0.45 0.011 0.0 0.011 95.00
AAAAAAAB 0.2 0.009 0.0 0.009 94.76

BBBBBBBB 0.12 0.007 0.0 0.007 94.18
AAAAAABB 0.11 0.007 0.0 0.007 94.92
AAAAABAA 0.07 0.006 0.0 0.006 95.14
AAAAABAB 0.05 0.005 0.0 0.005 95.02

tant per les freqiiencies com pels OR.

Taula 12.5. Taula de resultats per freqtiencies a 1’escenari 2 segons BayHap

En aquest escenari, amb un major nombre d’'SNPs, podem observar segons les taules
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Haplotip |Mitjana OR|Sd OR|Biaix OR|Sd Biaix|Cober OR

AAAAAAAA - - - - -

AAAAAAAB 1.02 0.11 0.03 0.12 97.58

BBBBBBBB 1.51 0.15 0.13 0.04 95.07

AAAAAABB 1.0 0.15 0.01 0.15 95.17

AAAAABAA 2.12 0.17 0.16 0.39 96.84

AAAAABAB 2.86 0.21 0.07 0.65 98.23

Taula 12.6. Taula de resultats per OR a I’escenari 2 segons BayHap

Resultats Haplo.Stats per simulacions en I’escenari nimero 2 (1000 individus i 8 SNPs)

En relaci6 a la taula 12.7 destacar que per freqiiéncies baixes, els biaixos i les desviacions
tipiques sén superiors que les retornades pel programa BayHap. Les cobertures per les

freqiiéncies d"un dels haplotips es troba molt per sota del 95%.

Haplotip |Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
AAAAAAAA 0.45 0.011 0.002 0.011 94.32
AAAAAAAB 0.2 0.009 0.0 0.009 95.08

BBBBBBBB 0.12 0.006 0.0 0.006 96.66
AAAAAABB 0.11 0.006 0.0 0.006 95.06
AAAAABAA 0.07 0.005 0.001 0.005 91.46
AAAAABAB 0.05 0.005 0.001 0.005 99.26

Taula 12.7. Taula de resultats per freqiiencies a 1’escenari 2 segons Haplo.Stats
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Haplotip |Mitjana OR|Sd OR|Biaix OR|Sd Biaix|Cober OR
AAAAAAAA - - - - -
AAAAAAAB 1.0 0.13 0.01 0.12 95.42

BBBBBBBB 1.49 0.15 0.013 0.16 94.78
AAAAAABB 1.0 0.22 0.06 0.46 95.33
AAAAABAA 2.01 0.28 0.19 0.96 94.86
AAAAABAB 3.00 0.15 0.02 0.23 95.62

Taula 12.8. Taula de resultats per OR a 1’escenari 2 segons Haplo.Stats

Resultats BayHap per simulacions en I’escenari nimero 3 (1000 individus i 8 SNPs, menor incertes

Haplotip |Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
AAAAAAAA 0.6 0.01 0.0 0.01 95.14
AAAAAABB 0.12 0.008 0.0 0.008 95.01
AAAAABAA 0.1 0.008 0.0 0.008 94.76
ABABAAAA 0.07 0.006 0.0 0.006 96.4
AABAAAAB 0.06 0.006 0.0 0.006 94.90
BAAAABAB 0.05 0.005 0.0 0.005 94.64

Taula 12.9. Taula de resultats per freqtiéncies a 1’escenari 3 segons BayHap

Haplotip |Mitjana OR|Sd OR|Biaix OR|Sd Biaix|Cober OR
AAAAAAAA - - - - -
AAAAAABB 1.0 0.1 0.0 0.14 97.06
AAAAABAA 1.6 0.1 0.1 0.22 96.72
ABABAAAA 2.0 0.2 0.0 0.36 98.20
AABAAAAB 1.1 0.2 0.1 0.20 96.48
BAAAABAB 2.8 0.2 0.1 0.65 96.66

Taula 12.10. Taula de resultats per OR a I’escenari 3 segons BayHap
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Pel que fa a I'escenari 3 a les taules 12.9 i 12.10 observem biaixos petits tant per OR’s
com per freqiiencies. La desviaci6 tipica més alta correspon als haplotips menys freqiients,

perd la cobertura segueix sent bona per aquests haplotips.

Resultats BayHap per simulacions en 1’escenari niamero 4 (300 individus i 4 SNPs)

Ales taules 12.111 12.12 s’inclouen els resultats per les dades de 1’escenari 4 resolt segons el
programa BayHap. En aquest cas per 'haplotip més freqiient la cobertura apareix lleuger-

ament per sota del desitjat.

Haplotip | Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq

BABA 0.57 0.01 0.0 0.01 93.43
AAAA 0.33 0.0 0.0 0.0 99.97
ABAB 0.10 0.01 0.0 0.01 99.89

Taula 12.11. Taula de resultats per freqiiéncies a I’escenari 4 segons BayHap

Haplotip Mitjana Coef|Sd Coef|Biaix Coef|Sd Biaix|Cober Coef

BABA - - - - -
AAAA 0.5 0.007 0.0 0.007 95.7
ABAB 0.9 0.006 | 0.13 0.005 96.88

Taula 12.12. Taula de resultats pels coeficients de la regressi6 lineal a 1’escenari 4 segons BayHap
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Resultats Haplo.Stats per simulacions en I’escenari ntimero 4 (300 individus i 4 SNPs)

Comparacié amb d’altres programes.

En aplicar el programa Haplo.Stats (taules 12.13 i 12.14) també s’observa una cobertura per

sota del desitjable referent al segon haplotip més freqiient de la mostra.

Haplotip | Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq
BABA 0.57 0.01 0.0 0.011 91.58
AAAA 0.33 0.0 0.0 0.0 96.2
ABAB 0.10 0.01 0.0 0.011 99.98

Taula 12.13. Taula de resultats per freqiiéncies a 1’escenari 4 segons Haplo.Stats

Haplotip [Mitjana Coef|Sd Coef|Biaix Coef|Sd Biaix|Cober Coef
BABA - - - - -
AAAA 0.5 0.008 0.0 0.008 95.08
ABAB 0.9 0.006 0.0 0.006 94.50

Taula 12.14. Taula de resultats pels coeficients de la regressi6 lineal a 1’escenari 4 segons Haplo.Stats
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Resultats BayHap per simulacions en 1’escenari niamero 5 (600 individus i 3 SNPs)

A les taules 12.15 i 12.16 es mostren els resultats referents a les simulacions dutes a terme
sobre dades de supervivencia. Com es pot observar el biaix tant pel que fa a freqtiencies
com a coeficients s6n forga petits. Les cobertures sén en general bones. Només I'HR referent

a I'haplotip menys freqiient queda lleugerament per sota de 1’esperat.

Haplotip | Mitjana Freq|Sd Freq|Biaix Freq|Sd Biaix|Cober Freq

AAA 0.75 0.0 0.0 0.0 99
ABB 0.17 0.0 0.0 0.0 98.4
ABA 0.08 0.0 0.0 0.0 98.2

Taula 12.15. Taula de resultats per freqiiencies a I’escenari 5 segons BayHap

Haplotip|Mitjana HR|Sd HR [Biaix HR|Sd Biaix|Cober HR

AAA - - - - -
ABB 2.28 026 | 0.02 0.26 95.1
ABA 3.28 053 | 0.02 0.53 93.5

Taula 12.16. Taula de resultats per 1’escenari 5 segons BayHap
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Algorisme EM vs BayHap en 1’analisi del gen DRD2

En aquest capitol aplicarem el programa BayHap a dues bases de dades reals. Els polimor-
fismes que analitzarem pertanyen al gen DRD?2, el gen dels receptors de la dopamina. Di-
versos polimorfismes d’aquest gen s’han associat a 1’alcoholisme, a 1’abtis de substancies i
a d’altres malalties de tipus psiquiatric. Alguns estudis també han suggerit que aquest gen
podria estar modulant el risc de patir cancer de colon.

Les dades amb que treballarem provenen de dos estudis cas-control duts a terme en dues
mostres independents d’individus. Ambdés estudis han analitzat diversos polimorfismes
del gen DRD2: un d’ells en relaci6 al risc de patir esquizofrenia i l'altre respecte el de patir
cancer colorectal. Pel que fa al primer dels estudis, les dades han estat analitzades dins
d’una tesi doctoral [177]. L'analisi d’haplotips que s’ha realitzat es basa en la imputacié
d’haplotips i no ha generat cap resultat significatiu. Veurem com 1’estimacié simultania de
BayHap ofereix d’altres resultats i els compararem amb els que reporta l'estimacié també
simultania del paquet Haplo.Stats (3.6), utilitzant 1’algorisme EM. Pel que fa a les dades ref-
erents a l'estudi de CCR, s’han publicat resultats [178] en relacié a 1’estudi de cas-control,
perd no pel que fa a I'analisi de pronostic, tot i que per la mostra de pacients de CCR es
tenen recollides dades sobre 'evoluci6 en el temps dels pacients. Afegirem els resultats de
'analisi de supervivencia que proporciona BayHap i els compararem amb els reportats pel
software THESIAS (3.6). També compararem els resultats de BayHap amb 1'altre programa

utilitzat més habitualment al context Bayesia, el PHASE (3.3.2). Les execucions de BayHap
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es realitzaran sense informaci6 a priori, donat que no es té cap creenca prévia sobre la dis-

tribuci6 dels parametres a estudi.

13.1 Component genetic en la etiologia de 1’Esquizofrénia i del Cancer

Colorectal esporadic

Diversos estudis realitzats en families amb diferent grau de parentiu, incloent bessons,
semblen indicar que tant I’esquizofrénia com el trastorn bipolar estarien fortament influ-
enciats per factors genetics. Alguns autors inclis han suggerit que aquestes malalties po-
drien compartir gens que conferirien susceptibilitat a patir-les. Estudis farmacogenomics
de lligament aixi com diversos estudis d’associacié de gens candidats han identificat di-
verses regions cromosomiques que podrien tenir certa implicaci6 tant en 1'esquizofrénia
([179],[1801],[181]],[182]],[183]) com en el trastorn bipolar [184].

Pel que fa al cancer colorectal esporadic, es tracta d’una malaltia associada a multiples
factors. Es considera que multiples exposicions interaccionen de manera complexa amb la
genetica particular de cada individu, modulant el risc de patir la malaltia. S’han dut a terme
diversos estudis de cas-control, focalitzant-se en gens que intervenen en el metabolisme
dels agents carcinogens dietetics ([185],[186]). Malgrat tot, se sap poc sobre els factors

endogens que poden modificar la fisiologia del colon, duent a un augment de risc de cancer.

13.1.1 Paper del gen DRD2

El gen que codifica per al receptor D2 huma (DRD2) va ser clonat per primera vegada per
Grandy el 1989. Es localitza al brag llarg del cromosoma 11 (11g22-23) i consisteix en vuit
exons separats per set introns. S’han descrit dues isoformes del gen, D2 long i D2 short,
segons la preséncia o no de 29 aminoacids en el tercer bucle citoplasmatic del receptor

[187]. Des del clonatge del gen DRD2 s’han descrit diversos polimorfismes.
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La Figura mostra alguns d’aquests polimorfismes. Entre els SNPs descrits a la bibli-
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Figura 13.1. Polimorfismes del gen DRD2

ografia es troben -241 A / Gi-141 Ins / Del C (a la regi6 promotora), TaqlB (a I'intré 1),
Ser311Cys (a 'ex6 7), Taql (a la regié 3'UTR), entre d’altres. D’aquesta manera s’han re-
alitzat estudis d’associaci6 dels polimorfismes Taql i -141 Ins / Del C [188], i TagIB [189]
amb 1alcoholisme; Ser311Cys [190], -141 Ins / Del C [191]] entre d’altres, [192], [193],[194],
amb l'esquizofrénia. Ara bé, la major part dels estudis que han tractat de trobar relacié
entre aquests polimorfismes i I’esquizofrénia o el trastorn bipolar han estat negatius. Per
als polimorfismes DRD2 Taqi i TaqIB només hi ha un estudi realitzat en poblaci6 es-
quizofrenica francesa que troba associacié positiva amb els al-lels A2 i B2, relacionant-los
amb 1’excés de transmissié dopaminergica . Per al polimorfisme DRD2-141C, en canvi, hi
ha més treballs on es suggereix que 1’al-lel Del conferiria proteccié davant I'esquizofrénia,
tant en poblaci6é japonesa com en poblacié caucasica, tot i un treball de meta-analisi en
poblacié britanica no aconsegueix replicar aquests resultats. Els estudis que han intentat
relacionar polimorfismes del gen DRD2 amb el trastorn bipolar han resultat negatius . Al-
tres estudis han suggerit una possible relacié entre polimorfismes del gen DRD2 trastorns
com ’obesitat, migranya o trastorns de la personalitat [195].

Pel que fa a I’associaci6 entre el gen DRD2 i el risc de CCR, fins fa pocs anys s’havia prestat
poca atenci6 a la dopamina i als receptors de dopamina , tot i saber-se que la dopamina

pot regular el creixement de ceél lules del tracte gastrointestinal i exercir un efecte

v
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protector per l'estémac i l'intesti contra agents carcindogens com demostraven els models
animals [197]. També s’ha demostrat que el teixit maligne de colon huma té una dismin-
ucié del contingut de dopamina en comparacié amb el teixit normal. S’ha suggerit que
aquesta disminuci6 podria estar vinculada a una disminucié en I’expressié de receptors de
dopamina, com les del tipus D2 [198]]. Per tant, en cercar nous mecanismes en l'etiologia del
Cancer Colorectal, s’ha investigat si el risc de desenvolupar aquesta malaltia és modulada
per variacions genetiques en el gen receptor de dopamina DRD2. En particular, hi ha diver-
sos estudis que assenyalen que el gen D2 del receptor de la dopamina té polimorfismes que
afecten la funci6 de la proteina o la seva expressi6 ([199],1200],[201]), i apart de ser associats
com ja hem dit amb una amplia gamma de trastorns neurologics, psiquiatrics o condicions
de comportament (incloent la malaltia de Parkinson, I'esquizofrénia, conducta esquizoide
il’addicci6 al tabaquisme i al alcohol [195] algunes d’aquestes variacions també apareixen

consistentment associades al risc de patir CCR [178].

13.2 Analisi d’associacid en dos estudis

En aquest treball comptem amb les dades de dos estudis de cas-control que analitzen re-
spectivament 1’associacié entre diversos polimorfismes del gen DRD2 i el risc de patir es-
quizofrénia i cancer colorectal. L’analisi es basa en 8 i 7 SNPs respectivament d’aquest gen,
cinc d’ells comuns en tots dos estudis. En tots dos casos es realitzara una analisi d’asso-
ciaci6 complerta que incloure 1’analisi individual de cadascun dels SNPs i 'analisi d’hap-
lotips. Aquest darrer analisi es fara amb el programa BayHap, amb l'algorisme PHASE,

amb el programa THESIAS i amb 1’algorisme EM implementat al paquet Haplo.Stats.
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13.3 Estudi cas-control en pacients amb esquizofrénia

La mostra total per aquest estudi compta amb 422 individus, 164 dels quals sén controls i
la resta son malalts d’esquizofrénia. Tots els pacients compleixen el criteri DSM IV-R per
I'esquizofrenia i tota la informacié recollida prové d’ells mateixos, de la seva familia, dels
que en tenen cura d’ells i del metge encarregat de cada cas a la Unitat de Psiquiatria de
I"'Hospital Clinic de Valéncia. Per a cada individu participant a 1’estudi s’ha recollit dades
sociodemografiques com l'edat, el genere, I'estat civil i el nivell d’estudis. També es tenen
dades cliniques com els antecedents psiquiatrics, el tractament que prenen, 'edat d’inici de
la malaltia, l'estat clinic general i la valoracié de la presencia d’al-lucinacions. Aquest es-
tudi ha estat aprovat pel Comité d’Etica local i tots els pacients han donat el consentiment
informat per escrit.

Com a controls es trien individus tals que les caracteristiques etniques i demografiques
s’assemblin el més possible a la dels pacients per evitar estratificaci6 en la mostra. Previament
a 'extraccié de sang, se’ls va demanar emplenar un mini-qiiestionari per tal de descartar
presencia d’antecedents psiquiatrics i alteracions perceptives. Es valoraren a més d’altres
factors de risc, com el consum d’estupefaents. Les dades recollides han estat valorades ex-

clusivament pels psiquiatres a carrec de la investigacio.

13.3.1 Polimorfismes del gen DRD2 analitzats en aquest estudi

Els polimorfismes analitzats en la mostra sén: -241 A / G, -141 Ins / Del C, TaqIB, rs1800499,
Ser311Cys, His313His, rs6277, Pro310Ser i TaqlA. Tots ells provinents de la bibliografia
excepte 'SNP rs1800499. El polimorfisme Pro310Ser va ser monomorfic a la mostra anal-
itzada, per la qual cosa no es van realitzar les analisis estadistiques d’associacié. La cor-
respondeéncia entre aquesta nomenclatura i la de la dbSNP és:-241A / G (rs1799978), -141
Ins / Delco (rs1799732), TaqIB (rs1079597), Leul41Leu (rs1800499), Pro310Ser (rs1800496),

Ser311Cys (rs1801028), His313His (rs6275) i TaqlA (rs1800497).
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13.3.2 Resultats de I’analisi d’associacié

A la taula[13.T)es mostren les freqiiéncies al-leliques i genotipiques per cadascun dels SNPs,
ala mostra general, a la de controls i a la dels casos. I a la taula[13.2]es mostren els p valors
del test d’independencia que prova l'equilibri de Hardy-Weinberg. Observem que tots els
polimorfismes estudiats es troben en equilibri de Hardy-Weinberg, tant en controls com
en casos, excepte pel -141 Ins/Del i TaqlA pels que s’ha trobat desviacions significatives
als casos, i també a la mostra total pel -141 Ins/Del. En controls, tots els SNPs compleixen
HWE.

L’associacié de cadascun dels polimorfismes es mostra a la taula Els models s’han aju-
stat per sexe i per edat. Els SNPs que s’associen a una variaci6 de risc de patir esquizofrénia
son TaqlB, His313His i rs6277. Per TaqlB, I'heterozigot és protector. Per His313His, segons
el model additiu, portar per cada copia de 1'al-lel variant augmenta el risc. Pel polimor-
fisme rs6277, els homozigots variants dupliquen el risc respecte de la resta. Si s’aplica la
correcci6 de Bonferroni, cap d’ells es troba per sota de 0,00625, pel que es perden aquestes

significacions.

Passem a l’analisi de multiples SNPs. En primer lloc, descriurem la preséncia de blocs de
LD. La regi6 analitzada pel gen DRD2 s’estén al llarg de 75.523pb, i compren practicament
la totalitat del gen. Als controls no hi ha blocs de LD i pel que fa a la mostra dels pacients,
es defineix un bloc discontinu que inclou els polimorfismes TaqlB, His313His y rs6277, in-
terromput per una zona amb LD baix que inclou els loci 151800499 i Ser311Cys. Pero a les
dues mostres els valors de r? sén baixos (menors de 0.7). Destaquen valors de r? propers a
0.5 entre els polimorfismes TaqIB-TaglA i His313His-rs6277B tant pel que fa a la mostra de

pacients com a la dels controls.
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Taula 13.1. Freqiiencies al-leliques i genotipiques pels polimorfismes del gen DRD2 per l'estudi

d’esquizofrenia.

SNP AL-LEL{TOTAL|CTROLS|CASOS|GENO|TOTAL|CTROLS|CASOS

-241 A 0,95 0,94 095 | A/A | 0,89 0,88 0,9
G 0,05 0,06 005 | A/G | 011 0,12 0,1

G/G 0 0 0

-141 Ins/Del I 0,93 0,95 091 I/1 0,87 0,89 0,85
D 0,07 0,5 0,09 I/D 0,12 0,11 0,12

D/D | 0,02 0 0,03

TaqIB G 0,87 0,86 088 | A/A | 0,03 0,01 0,04
A 0,13 0,14 012 | A/G | 0,21 0,26 0,17

G/G | 077 0,73 0,79

rs1800499 G 0,97 0,96 098 | A/A 0 0 0
A 0,03 0,04 002 | A/G | 0,06 0,09 0,05

G/G | 094 091 0,95

Ser311Cys C 0,97 0,98 097 | C/C | 095 0,95 0,95
G 0,03 0,02 003 | C/G | 0,05 0,05 0,05

G/G 0 0 0

His313His C 0,75 0,79 072 | C/C| 057 0,61 0,54
T 0,25 0,21 028 | C/T | 036 0,36 0,36

T/T | 0,07 0,03 0,1

156277 T 0,6 0,64 0,58 T/T | 0,37 0,39 0,36
C 04 0,36 042 | T/C | 046 0,49 0,43

c/C | 017 0,11 0,21

TaqlA G 0,79 0,78 0.8 G/G | 0,63 0,6 0,65
A 0,21 0,22 0,2 G/A | 033 0,37 0,3

A/A | 0,04 0,03 0,05
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Taula 13.2. P valors de Hardy-Weinberg
SNP TOTAL|CTROLS|CASOS
-241 0,62 1 1
-141 Ins/Del| 0,012 1 0,0039
TaqIB 0,11 0,31 0,0025
rs1800499 1 1 1
Ser311Cys 1 1 1
His313His | 0,35 0,47 0,1
rs6277 0,4 0,4 0,082
TaqlA 1 0,35 041
Taula 13.3. Models d’associacié amb Esquizofrénia per cada polimorfisme del gen DRD2
SNP MODEL |GENOTIP|CONTROLS| CASOS | OR(95%IC) |P VALOR|AIC | BIC
-241 - A/A 85(90,4%) |202(90,6%) 1 061 |367,5|382,5
A/G 9(9,6%) 21(9,4%) | 1,25(0,53-2,98)
-141 Dominant 1/1 83(87.4%) |191(85.7%) 1.00 0,57 368 | 383
I/D-D/D | 12(12,6%) | 32(14,3%) | 1,24(0,59-2,62)
TaqIB |Sobredominant|G/G-A/A| 71 (75,5%) |186 (83,4%) 1 0,034 |362,5377,5
A/G 23(24.5%) | 37(16.6%) | 0.50(0.27-0.94)
rs1800499 - G/G 85(89.5%) | 209(95%) 1 0,14 |363,4|378,4
A/G 10(10.5%) 11 (5%) | 0,49(0,19-1,24)
Ser311Cys - c/C 89(93,7%) | 213(96%) 1,00 044 [366,3|381,3
C/G 6(6,3%) 9 (4%) |0.64(0.21-1.94)
His313His Aditiu - - - 1,57(1,01-2,42) | 0,038 |361,1/376,2
156277 Recessiu T/T-C/T | 86(90.5%) | 176 (80%) 1 0,028 |361,7/376,7
c/C 9(9.5%) 44(20%) | 2,32(1,05-5,10)
TaqIA |Sobredominant|G/G-A/A| 58 (61%) |155 (69.8%) 1 0,28 [367,4/382,5
A/G 37(39%) | 67(30.2%) | 0,75(0,44-1,27)
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Taula 13.4. Valors de D’ per la mostra general

-241 -141 TaqlB rs1800499 Ser311Cys His313His rs6277 TaqlA

-241 . 0.7592 0.0939 0.9657 0.0922 0.3774  0.5257 0.0307
-141 . . 0.3894 0.4036 0.0023 0.6998 0.8107 0.4476
TaqlB . . . 0.6121 0.9758 0.8954  0.9993 0.9863
rs1800499 . . . . 0.0382 0.9927 0.8361 0.6837
Ser311Cys . . . . . 0.6586 0.7174 0.2602
His313His . . . . . . 0.9608 0.8433
156277 . . . . . . . 04744

Taula 13.5. Valors d'r per la mostra general

-241 -141  TaqlB rs1800499 Ser311Cys His313His 1rs6277 TaqlA

-241 . —0.0507 0.058 —0.0415 —0.0035 0.1546 0.1533 0.0143
-141 . . —0.0421 —0.0206  0.0013 0.3411  0.2812 —0.0641

TaqlB . . . —0.0425 —0.0605 —0.1985 0.4715 0.7446
rs1800499 . . . . 0.034 —0.1041 —0.1231 —0.0629
Ser311Cys . . . . . 0.184 0.1426 —0.0214
His313His . . . . . . 0.6838 —0.2477

156277 . . . . . . . 0.2965

Taula 13.6. P Valors per la mostra general

-241 -141 TaqlB rs1800499 Ser311Cys His313His rs6277 TaqlA

-241 . 0.1557 0.1037 0.2455 0.9213 0 0 0.6876

-141 . . 0.2393 0.5647 0.9705 0 0 0.0728

TaqlB . . . 0.2342 0.0913 0 0 0
rs1800499 . . . . 0.3423 0.0037 6e —04 0.078
Ser311Cys . . . . . 0 le — 04 0.5504
His313His . . . . . . 0 0

rs6277 . . . . . . . 0
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Pel que fa a I'analisi amb multiples SNPs, el primer que es mostra son les freqiieéncies
haplotipiques calculades mitjangant el programa Haplo.Stats i mitjangant el programa Bay-

Hap. Com es pot observar a la taula un haplotip és el més freqiient de la mostra amb

Taula 13.7. Freqiiéncia haplotipica i OR amb intervals de confianga segons BayHap i Haplo.Stats

(H.S). Haplotips referents als SNPs per ordre: -241, -141, TaqIB, rs1800499, Ser311Cys, His313His,

6277, TaqlA
Haplotip Freq | IC-Freq 95% |OR BayHap|IC-OR 95% BayHap|OR H.S|IC-OR 95% H.S
haplo.208=AIGGCCTG |0.478|(0.441,0.515) 1 —— 1 ——

haplo.176=AIGGCTCG [0.143[(0.117,0.170)|  1.4669 | (0.92884,2.34314) | 1.88 | (1.02,3.45)
haplo.12=AIAGCCCA {0.110(0.087,0.136)| 0.83199 | (0.51452,1.35013) | 0.88 | (0.50,1.56)
haplo.80=AIGGCCTA (0.064|(0.047,0.081)| 1.00699 | (0.54553,1.82225) | 1.05 | (0.48,2.32)
haplo.174=ADGGCTCG 0.056|(0.040,0.075)| 2.16072 | (1.007554.8235) | 2.11 | (0.77,5.77)
haplo.81=GIGGCTCG [0.026((0.015,0.039)| 0.75903 | (0.28866,2.18021) | 0.83 | (0.27,2.59)
haplo.200=AIGACCTG [0.029((0.018,0.042)| 0.61185 | (0.23707,1.50649) | 0.48 | (0.15,1.47)
haplo.192=AIGGGTCG [0.016/(0.008,0.025)|  2.589 | (0.7265,12.21922) | NA | (NA,NA)

haplo.144=AIGGCCCG [0.015((0.007,0.024)| 0.5223 | (0.13014,1.82668) | 1.25 | (0.23,6.74)

rares (freq<0.01) 0.064((0.047,0.083) —— - —— ——

una freqtiencia del 48%. Un 5% de la mostra haplotipica esta formada per haplotips que es
presenten amb una freqiiéncia inferior al 1%.

Pel que fa a l'analisi d’associacié amb els haplotips, a la tesi on aquestes dades ja havien
estat analitzades, s’havia fet imputacié haplotipica i posteriorment un test d’'independencia
de x?. Afegim les estimacions dels valors d’OR que retornen BayHap i Haplo.Stats, ajus-
tant els models per sexe i edat. L’algorisme EM de Haplo.Stats no convergeix per a alguns
haplotips. Els resultats obtinguts sén clarament diferents i de fet, els de 'Haplo.Stats s6n
poc fiables donada la no convergéncia. BayHap ha convergit com es pot observar al test

de convergeéncia que retorna el valor “passed”pel test d’estacionarietat, i també observant
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els grafics de mitjana ergodica (13.2). Per comprovar que el metode ha funcionat correcta-
ment, també és necessari observar els grafics de les densitats , de les autocorrelacions
(13.4) i la variabilitat de la seqiiencia (13.5). Com mostren els grafics, la mitjana ergodica
esta estabilitzada, els grafics de densitat per cada coeficient del model de regressié es dis-
tribueixen aproximadament de manera normal, les correlacions de les cadenes sén nul-les
i la variabilitat de la série és constant.

Segons els resultats de BayHap, les conclusions de I’estudi varien.
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Figura 13.2. Mitjanes ergodiques per cada coeficient de la regressi6 logistica corresponent a cada

haplotip en la mostra d’esquizofrénia.
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Figura 13.3. Densitats del mostreig realitzat per cada coeficient de la regressi6 en la mostra

d’esquizofrenia.
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Figura 13.4. Autocorrelacions parcials de cadascuna de les cadenes en la mostra d’esquizofrénia.
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13.4 Estudi cas-control en cancer de colon

Mitjangant un estudi de cas-control s’han avaluat interaccions ambientals en relaci6 al risc
de patir cancer colorectal. Els casos van ser pacients amb un diagnostic nou de adenocarci-
noma colorectal que assistiren a un Hospital Universitari de Barcelona entre gener de 1996
i desembre de 1998. Aquest estudi inclou els 370 individus (72 % dels elegibles) que van
poder ser entrevistats i que van proporcionar mostres bioldgiques de les analisis genetiques
de suficient qualitat. Les negatives van ser un 2% dels elegibles, mentre que el 14% no va
poder ser entrevistat perqué o bé havien mort, hi havia algun tipus d’impediment mental
o bé se’ls va donar d’alta i no van poder ser localitzats. Finalment, un 12 % van ser entre-
vistats, pero no van oferir mostres bioldgiques. Aquests casos perduts van ser similars als
inclosos pel que fa a 'edat, sexe, localitzacié del tumor i I'extensi6. Per evitar biaixos de
seleccid, el criteri per a la inclusié dels casos va ser que el motiu de I'ingrés a 'hospital fou
un nou cas de malaltia (no diagnosticat préeviament). Aquest criteri es va utilitzar per evitar
la inclusi6 de pacients amb malalties croniques, que podrien ser ingressats a 1’hospital en
diverses ocasions i modificar els seus habits a causa de la seva malaltia.

Els casos i els controls van ser entrevistats per personal entrenat, mitjangant un qtiestionari
estructurat. Es tracta d’una qiiestionari sobre historia dietetica, previament elaborat i val-
idat dins el marc de Recerca Prospectiva Europea, en un estudi sobre Cancer i Nutricié
que es basa en avaluar els aliments consumits durant ’any abans del diagnostic. Els Grups
d’Aliments es van basar en les propietats bromatoldgiques i varen ser calculats a partir dels
productes consumits. Altres factors de risc mesurats van ser I'index de massa corporal al
moment del diagnostic i 10 anys abans, la historia del pacient pel que fa als farmacs pre-
sos, amb especial émfasi en farmacs antiinflamatoris no esteroidals , el consum de tabac i
el d’alcohol. També es va recollir informacié sobre antecedents familiars de neoplasies de
primer i segon grau. Els casos pertanyents a la poliposi adenomatosa familiar es van ex-

cloure pero tres casos que complien amb els criteris d’Amsterdam per el Cancer Colorectal
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hereditari sense poliposi no es van excloure.

Els controls (n = 327, 69,4% dels elegibles) van ser persones que vivien a la mateixa zona i
que eren representatives de la poblacié general, triats a 1’atzar entre els pacients ingressats
al mateix hospital durant el mateix periode de temps. Les negatives van ser de 7% dels
elegibles, mentre que el 5% no es va poder entrevistar a causa de deficiéencia mental o altres
impediments. Finalment, 87 (18,6%) van ser entrevistats, perd no van oferir una mostra de

sang.

13.4.1 Polimorfismes del gen DRD2 analitzats en aquest estudi

Per investigar si els polimorfismes funcionals dins de DRD2 poden tenir un paper en la
modulacié del risc del cancer colorectal esporadic, s’analitzen els genotips obtinguts en 370
casos i 327 controls per a set SNPs de DRD2 (141Cdel, TaqIB, TaqlA, S311Cys, rs6277,1412G

i 3208T).

13.4.2 Resultats de 1’analisi d’associacié

Per cada polimorfisme es testa 1'equilibri de Hardy-Weinberg als controls. Per provar la
hipotesi d’associacié entre polimorfismes genetics i cancer colorectal, s'utilitzen metodes
multivariats basats en la regressi¢ logistica obtenint-se 1'Odds ratio (OR) i els intervals
de confianga al 95%. La categoria de referéncia sén els de menor nivell d’exposicié. Pels
polimorfismes, els homozigots per 'al-lel més freqtient entre els controls s’estableix com la
categoria de referencia. Les proves de tendencia lineal i dels OR es van calcular mitjangant
després d’assignar un score lineal a cada categoria endrecada. Per polimorfismes, a ’ho-
mozigot per 1'al-lel més freqiient (el de referéncia) se li dona una puntuacié d’1, 2 als het-
erozigots, i 3 als homozigots per 1’al-lel menys freqiient. Els p valors es calculen mitjangant
el test de raé de versemblanga. L'analisi es fa sota un model codominant (tres genotips
separats). També es van considerar el model dominant (heterozigots agrupats amb els ho-

mozigots per l'al-lel menys freqiient) o el model recessiu (heterozigots agrupat amb els
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homozigots per 1’al-lel com1i) en cas que les similituds d’OR suggerissin un millor ajust per
aquests models que pel codominant. Totes les analisis estan ajustades per edat i sexe. El
nivell de significacié va ser del 5% (a dues cues). Els haplotips es reconstrueixen i s’anal-
itzen primerament utilitzant el programa PHASE Versi6 2 [122] i després segons BayHap.

Els resultats que mostrarem fan referéncia a les analisis publicades a [178]. Utilitzant Bay-
Hap, afegirem les freqiiéncies haplotipiques estimades per comparar respecte PHASE, re-
calcularem les associacions mitjancant BayHap, i a més, s’afegira un analisi de prondstic

utilitzant THESIAS i BayHap.

A la taula es mostren les freqiiéncies al-leliques i genotipiques pels SNPs analitzats.
Els resultats de HWE es poden consultar a la taula Tots els SNPs es troben en HWE
tan per la mostra de casos com per la de controls. Els resultats de les analisis d’assoiaci6é
amb SNPs es presenten a la taula Observem associaci6 entre 141Cdel, TaqlB i 957C
de DRD2 i el cancer colorectal. El polimorfisme 141Cdel és el que presenta menor pvalor.
Aquesta variant és rara i només quatre homozigots (dos casos i dos controls) van ser detec-
tats a la mostra. El model dominant va confirmar l’associacié (OR=2.8; 95% IC, 1.38-3.76).
Per confirmar aquests resultats per 141Cdel, es va genotipar de nou tots els casos i controls
amb l'assaig de nucleasa 5V (TagMan), i es van obtenir els mateixos resultats. L'augment
del risc de cancer es va seguir observant en estratificar les mostres segons colon i recte.
(OR=3.35, IC 95%(1.67,6.7) i OR=2.22 IC 95%(0.97,5.09) respectivament).

En el conjunt de mostres, el polimorfisme TaqIB també ha aparegut associat a un increment
de risc de cancer colorectal, mostrant un major OR per als homozigots variants (OR, 1,41;
95% IC, 1,01-1,96).

Per investigar més a fons aquestes associacions, s’analitzen els haplotips de DRD2 com-
posats pels 7 SNPs, presos en el seu ordre fisic. A la taula es pot veure com només
I'haplotip DGGCCGC es troba significativament associats amb el cancer colorectal segons

el model de regressié logistica OR=2.86 1C95%(1.58,5.18). BayHap troba resultats similars,
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perd retorna un interval de confianca més ampli OR=2.72 1C95%(1.41,5.74). Aquest hap-
lotip inclou al-lels 141Cdel, 957C, i 1412G. Com que I'haplotip CGGCCGC també porta
el 957C, les variants i 1412G, pero no 141Cdel i aquest no apareix relacionat amb cancer
colorectal, sembla que el risc podria estar associat amb 141Cdel o un efecte cooperatiu
d’aquestes variants.L'associacié entre 957C i el cancer colorectal observat en els models
dominants es podria deure a un desequilibri de lligament amb el polimorfisme 141Cdel.
El polimorfisme de TaqIB es va trobar en un sol haplotip, que apareix débilment associat
segons resultats de PHASE i sense associacié segons BayHap (OR: 1.33 IC 95% (0.93,1.91)
i OR=1.23 1C95%(0.78,1.93). En afegir 1’analisi de supervivéncia observem que 1’haplotip
CGGCTAT que en 'estudi de cas-control no havia donat significatiu, mostra certa signifi-
caci6 en l'analisi de supervivéncia. Ara bé, I'interval de confianga reportat per BayHap té
un limit molt proper a 1 i aixo podria suggerir que aquest és un resultat degut a 1’atzar. El
programa THESIAS no el retorna com a significatiu.
L’associaci6 entre el polimorfisme 141Cdel i el cancer colorectal va ser explorat en relacié
amb altres per excloure efectes confusors i detectar interaccions. El risc per al cancer col-
orectal va ser igualment alt, amb independencia de sexe, grup d’edat, localitzacié tumoral
(Colon o el recte), i I’estadi tumoral dels individus.

Pel que fa als resultats de BayHap, s’ha comprovat que la convergencia és correcta,
analitzant els grafics corresponents i els testos de convergencia que implementa BayHap.
Observant la taula [I3.1T| podrem extreure diverses conclusions sobre el fet d'imputar hap-

lotips o bé fer una estimaci6 simultania.
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Taula 13.8. Freqiiencies al-leliques i genotipiques pels polimorfismes del gen DRD2 analitzats a la

mostra de CCR.

SNP AL-LEL{TOTAL|CTROLS|CASOS|GENO|TOTAL|CTROLS|CASOS

-141Ins/Del| C 0,93 0,95 091 | C/C | 087 0,91 0,83
T 0,07 0,5 009 | C/T | 0,12 0,08 0,16

T/T | 0,01 0,01 0,01

TaqlB G 0,87 0,89 085 | A/A | 0,02 0,01 0,03
A 0,13 0,11 015 | A/G| 0,22 0,21 0,23

G/G | 076 0,79 0,74

1412A>G A 0,74 0,75 073 | A/JA | 056 0,59 0,53
G 0,26 0,25 027 | A/G | 036 0,32 0,39

G/G | 0,08 0,08 0,08

Ser311Cys C 0,98 0,97 098 | C/C | 096 0,95 0,97
G 0,02 0,02 003 | C/G | 0,04 0,04 0,03

G/G | 001 0,01 0

3208G>T G 0,9 091 089 | G/G | 081 0,82 0,8
T 0,1 0,09 011 | G/T | 017 0,17 0,18

T/T | 0,01 0,01 0,02

156277 T 0,6 0,63 057 | T/T | 037 041 0,33
C 0,4 0,37 042 | T/C | 046 0,44 0,49

c/Cc | 017 0,16 0,18

TaqlA C 0,82 0,83 0,81 C/C | 0,68 0,7 0,67

T 0,18 0,17 019 | C/T | 0,28 0,27 0,29

T/T | 0,04 0,03 0,04
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SNP TOTAL|CTROLS|CASOS

-141 Ins/Del| 0.52 0.12 1

TaqlB 0.73 0.4 0.28

1412A>G | 0.14 0.05 0.89

Ser311Cys | 0.0024 | 0.058 0.083

3208G>T 0.36 1 0.23

156277 0.4 0.31 091

TaqlA 0.36 0.69 0.39

Taula 13.9. P valors de Hardy-Weinberg

Taula 13.10. Models d’associacié amb cancer colorectal per cada polimorfisme analitzat del gen DRD2

SNP MODEL |GENOTIP| OR(95%IC) |P VALOR

-141 Dominant c/C 1 -

C/T-T/T | 2.28(1.38-3.76) | <0.001

TaqIB - G/G 1.00 -

A/A  ]4.90(1.07-22.54)| 0.046

3208G>T |Dominant| G/G 1 -

G/T-T/T | 1.13(0.75-1.72) | 0.558

Ser311Cys|Dominant| C/C 1,00 -

C/G-G/G|0.60 (0.26-1.38)| 0.229

1s6277 |Dominant T/T 1 -

T/C-C/C|1.41(1.01-1.96) | 0.042

1412A>G |Dominant| A/A 1 -

A/G-G/G|1.29(0.93-1.79) | 0.126

TagIA |Dominant c/C 1 -

C/T-T/T | 1.16(0.84-1.61) | 0.372
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Figura 13.6. Mitjanes del mostreig realitzat per cada freqtiéncia haplotipica.
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mostra de cancer.
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Figura 13.13. Termes de la serie temporal pel mostreig realitzat per cada coeficient de la regressi6
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Taula 13.11. Freqiieéncia haplotipica i OR segons PHASE i BayHap. Haplotips referents als SNPs per

ordre: -141, TaqIB, 3208T, Ser311Cys, 156277, 1412G, TaglA

Haplotip Freq BayHap (IC95%)|Freq PHASE|OR IC(95%) rec. PHASE|OR IC(95%)BayHap
haplo.20=CGGCTAC 0.56(0.53,0.60) 0.56 1.00 1.00
haplo.36=CGGCCGC |  0.18(0.15, 0.20) 0.19 1.04(0.78, 1.40) 1.03(0.72, 1.48)
haplo.44=CGGGCGC |  0.02(0.01,0.03) 0.02 0.69(0.27,1.73) 0.63(0.24, 1.64)
haplo.70=CATCCAT |  0.10(0.08,0.12) 0.12 1.33(0.93,1.91) 1.23(0.78,1.93)
haplo.84=CGGCTAT 0.05(0.04,0.06) 0.04 0.84(0.49,1.46) 0.73(0.37,1.37)
haplo.93=DGGCCGC 0.05(0.04,0.07) 0.05 2.86(1.58,5.18) 2.72(1.41,5.74)

rares 0.03(0.02,0.05) 0.02 — —

13.4.3 Resultats de I’analisi de supervivencia

Taula 13.12. Freqtiencia haplotipica i HR segons BayHap i THESIAS amb intervals de confianga per

I'estudi de CCR. Haplotips referents als SNPs per ordre: -141, TaqlB, 3208T, Ser311Cys, rs6277, 1412G,

TaglA
Haplotip Freq BayHap (IC95%) |Freq THESIAS|HR IC(95%) BayHap |HR IC(95%)THESIAS
haplo.20=CGGCTAC|  0.56(0.53,0.60) 0.55 1.00 1.00
haplo.36=CGGCCGC| 0.18(0.15,0.20) 0.17 0.80(0.51,1.23) 0.88(0.56,1.37)
haplo.44=CGGGCGC|  0.02(0.01,0.03) 0.02 0.60(0.10,2.13) 0.80(0.19, 3.41)
haplo.70=CATCCAT 0.10(0.08,0.12) 0.11 0.82(0.47,1.37) 0.86(0.51,1.45)
haplo.84=CGGCTAT| 0.05(0.04,0.06) 0.04 0.33(0.08,0.99) 0.43(0.13,1.38)
haplo.93=DGGCCGC 0.05(0.04,0.07) 0.07 0.65(0.29,1.30) 0.68(0.32,1.45)
rares 0.03(0.02,0.05) 0.02 - -

En general els resultats de BayHap i de THESIAS sén similars, excepte per 1'haplotip

haplo.44, de baixa freqiiencia (0.02). Per aquest haplotip, BayHap retorna un HR de 0.60 i

THESIAS de 0.80. Aquest és el cas en que les estimacions disten més. Pel que fa a la resta
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d’haplotips, BayHap retorna com a significant 1'haplotip haplo.84 a diferéncia de THESIAS.
Tot i aixi, l'interval de confianga té limit superior molt proper a 1. Les convergencies per

aquests coeficients segons BayHap es poden consultar als segiients grafics:
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Weibull en la mostra de cancer.
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Figura 13.16. Densitats del mostreig realitzat per cada coeficient de la regressi6 de Weibull en la

mostra de cancer.
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mostra de cancer.
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Diferents consideracions de distribucions a priori

El programa BayHap a diferencia de la resta de programes ofereix la possibilitat de con-
siderar distribucions a priori pels parametres d’interes. La consideraci6é d'una distribucié
a priori es basa en el coneixement per part de I'investigador del comportament d’aquests
parametres. Donat que no sempre es disposa d’aquesta informacio, el programa també s’ex-
ecuta per defecte amb una distribuci6 prior no informativa. En aquest apartat, es mostren
tnicament els resultats de diferents analisis on es consideren la prior no informativa i de la
normal multivariada.

La base de dades que s’ha simulat conté dos SNPs per a 50 individus, i dos fenotips de tipus
continu i binari respectivament. Com es pot observar a les segiients taules, les estimacions

dels coeficients varien sensiblement en un cas respecte de 1'altre.
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14 Diferents consideracions de distribucions a priori

Haplotypes [ snpl shp2 Freq | Std.error | ICL{95%Cl) | 1CU{95%CI)
haplo.1 T G 0,02 0,02 0,00 0,06
haplo.2 C A 0,03 0,02 0,01 0,03
haplo.4 C G 0,95 0,03 0,89 0,95

Fares * * 0,00 0,00 0,00 0,00
Fregligncies haplotipiques

Haplotypes Coeff Se.Coeff ICL{95%Cl) U {95%:Cl)
Intercept -0,14* 0,30 -0,75 0,44
haplo.1 0,30* 1,82 -3,36 4,03
haplo.2 1,21* 1,55 -1,53 4,75
Intercept -0,13 0,31 -0,74 0,49
haplo.1 0,26 1,51 -3,30 4,03
haplo.2 1,17 1,49 -1,50 4,43

*Coef Reg. Logistica amb prior N{[0.1,-0.22),{0.05%,0.017))

Haplotypes Coeff Se. Coeff ICL{95%Cl) |ICU{95%Cl)
Intercept 0,19* 0,14 -0,08 0,46
haple.1 1,19* 0,95 -0,68 3,12
haplo.2 0,94* 0,67 -0,35 2,23
Intercept 0,19 0,14 -0,10 0,40
haplo.1 1,26 0,95 -0,53 3,14
haplo.2 0,95 0,67 -0,32 2,28

*Coef Reg. Lineal amb prior N{{1.1,0.8],{0.1%,0.17})
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Diferents tractaments de la incertesa haplotipica a I’analisi

d’associacid

En aquesta seccid es vol posar de manifest les diferencies que es poden obtenir en tractar
un mateix problema haplotipic des de diferents punts de vista tedrics pel que fa a la incor-
poraci6 de la incertesa a 1’analisi d’associacié.

El fet que els genotips d’aquells individus amb dos o més loci heterozigots no tinguin una
definici6 directa dels seus haplotips pot ser tractat de diferents maneres a I’hora de quan-
tificar I'associaci6 entre els haplotips de la mostra i cert fenotip a estudi.

Aqui reproduim els resultats per una base de dades real, provinent del mateix estudi pre-
sentat en l’apartat anterior, ara amb 1’objectiu d’analitzar diversos SNPs del gen COX2 en
relaci6 al risc de patir Cancer de Colon. La base de dades esta formada per 417 individus,
193 casos i 224 controls, pels quals s’han genotipat vuit SNPs. Per aquest exemple no es
mostrara tot ’estudi d’associacié sindé que només ens centrarem en els resultats referents a

I’analisi d’haplotips, dut a terme mitjangant diferents maneres de tractar la incertesa.
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En primer lloc es mostra la taula de freqiiéncies haplotipiques obtinguda en aplicar el
programa BayHap a les dades. En la mostra es donen 6 haplotips amb una freqiiencia supe-
rior a 0.01. La resta d’haplotips, que apareixen a la mostra peré amb una freqiiéncia menor
a 0.01, els englobem en una sola categoria d’haplotips estranys, anomenada “rare”. A la
Figura|[I5.| veiem les freqiiéncies haplotipiques, calculades mitjangant el nostre metode.

A la segona taula recollim les estimacions dels coeficients del model logistic segons el

Haplotypes:

d401 d926 d1629 d3050 d5209 d8473 d9850 d10335 hap.freq
Haplo.1 0 1 0 1 1 1 0 1 0.4889
Haplo.2 0 1 0 0 1 1 0 1 0.1822
Haplo.3 1 0 0 1 0 0 0 1 0.1470
Haplo. 4 0 1 0 1 1 0 0 1 0.1167
Haplo.5 0 0 0 1 0 0 1 0 0.0252
Haplo.6 0 1 1 0 1 1 0 1 0.0155
Pool rare * * * * * * * * 0.0246

Figura 15.1. Freqiiéncies pels 6 haplotips més freqiients i pels estranys (“rare”

meétode MCMC implementat a BayHap i segons d’altres metodes, per poder comparar els

resultats. Els métodes considerats han estat:

1. El metode naif que consisteix en imputar a cada individu la parella d’haplotips més
freqiient a la mostra, d’entre les que pot dur. Amb aquest metode fixem la parella d’hap-
lotips abans de procedir a I'analisi d’associacié. Si existien d’altres parelles d"haplotips
compatibles amb el genotip d’un individu incert, aquestes no seran considerades en
I'analisi posterior.

2. Regressi6 Logistica amb pesos. Primer s’estimen les freqiiéncies haplotipiques per cada
individu, i després es consideren aquestes freqiiéncies com pesos per cada individu
dins d’'un model de regressié Logistica.

3. El métode Bayesia implementat a BayHap, duent a terme estimacié simultania.
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A la Figura hi trobem les estimacions dels coeficients de la regressi6 pels tres metodes
considerats.

Com es pot observar les estimacions puntuals difereixen en funcié del metode utilitzat.

Naive EM weighted MCMC

Estimate Std. Error Estimate Std. Error Estimate Std. Error
Intercept  -0,207 0,100 -0,270 0,174 -0,209 0,100
(01001101 0,128 0,190 0,122 0,191 0,125 0,191
10010001 -0,138 0,208 -0,109 0,205 -0,139 0,209
01011001 0,145 0,226 0,153 0,220 0,166 0,226
(00010010 0,900 0,473 0,857 0,468 0,931 0,485
01101101 0,677 0,579 0,634 0,556 0,741 0,621
rare 0,207 0,458 0,225 0,434 0,188 0,461

Figura 15.2. Estimacions i variances de les estimacions pels coeficients del model logistic amb covari-

ables els haplotips.

També difereixen els errors estandards de les estimacions, essent més grans els retornats

pel métode MCMC.
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Funcionament de BayHap respecte de la resta de programes

De programes que combinin l'estimacié d’haplotips i ’analisi d’associacié propi dels es-
tudis d’associacié genetica, com fa BayHap, n'hi ha relativament pocs. En aquest apartat
ens centrarem en comparar BayHap respecte la resta d’aplicacions existents. Aixi doncs,
contrastarem els resultats que hem obtingut en aplicar el programa sobre escenaris simu-
lats exposats a I'apartat de resultats, aixi com els que hem obtingut en aplicar-lo sobre dos
conjunts de dades reals. També discutirem I'efecte que té sobre els parametres el fet de con-
siderar o no I’estimaci6é simultania en les analisis. D’aquesta manera destacarem els punts
febles i els forts que hem pogut copsar en relaci6 als metodes de Markov Chain Monte Car-
loia l'estadistica Bayesiana en front dels metodes freqtientistes i dels basats en 1’algorisme
EM.

Abans d’abordar aquesta comparativa, cal tenir molt present que la comparacié entre
metodes resulta francament complexa. De fet, fent una recerca bibliografica exhaustiva
basada en les fetes al 2005 per Salem et al. [124] i al 2008 per Liu et al. [202], trobem ar-
ticles en que només es comparen un conjunt petit de programes aixi com també s’utilitzen
una gran varietat d'indicadors per avaluar la precisié general. Aquests fets dificulten la
comparacio.

Per elaborar aquesta discussié ens hem basat en els propis resultats generats mitjangant
la simulacié del programa BayHap i dels programes Haplo.Stats i THESIAS (ambdés pro-

grames utilitzant I’algorisme EM) i PHASE (Bayesia) sobre mateixos conjunts de dades, aixi
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com també inclourem resultats extrets de la literatura on es realitzen comparacions (amb
les limitacions esmentades) amb d’altres programes rellevants pel seu ts dins la comuni-
tat cientifica com son HAPINFREX, Haplotyper, PL-EM, EM-Decoder i SNPHAP. Tots ells,

programes basats en Filogenia, Algorisme EM o Inferéncia Bayesiana.

16.1 Comparacié punt per punt

Tot seguit s’exposa la comparativa entre BayHap i alguns programes representatius de les
principals families de metodes que existeixen. Aquesta comparativa la farem avaluant els
trets que hem considerat que millor descriuen un programa: analitzarem els metodes i els
algorismes utilitzats, la precisi6é dels resultats de BayHap respecte la resta pel que fa a
'estimaci6 de les freqiiéncies i els efectes, comprovarem la necessitat d’assumpcions que
té cada programa i l'efecte que pot provocar sobre els resultats el fet de violar cadascun
dels suposits. També veurem com pot afectar les analisis la incorporacié de la historia de
’evolucié poblacional, I’error de genotipatge i les dades missing. Pel que fa a 1’analisi d’as-
sociacid, es comparara les opcions que ofereix BayHap amb les que ofereixen d’altres pro-
grames. Finalment, des d’un punt de vista més practic, es compararan les caracteristiques

del software que repercuteixen propiament en la facilitat d’accés i d'tis dels programes.

16.1.1 Metodes i algorismes

Com ja s’apuntava a ([17],[18]) i els resultats de BayHap que hem pogut observar, po-
dem corroborar que els metodes Bayesians s6n adients per 1’estimacié de freqiiéncies hap-
lotipiques millorat diversos aspectes de I'algorisme EM com ja s’havia indicat previament.
Alhora, hem pogut observar com aquests metodes també es mostren eficients per dur a
terme 1’estimacié de l’associaci6 entre els haplotips i un fenotip continu o binari. Com
anirem explicant de manera més detallada, el metode Bayesia ha reportat millors resul-

tats que l'algorisme EM en alguns escenaris concrets. L'algorisme Bayesia també millo-
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ra els resultats de l'algorisme de parsimonia, donat que aquests reporten diferents resul-
tats en funcié de 'execucid, cosa que no passa amb els metodes Bayesians. Els metodes
Bayesians accepten un major nombre d’SNPs i sén més robustos pel que fa a convergencia
i a cobertura, essent menys dependents de la llavor inicial que l'algorisme EM [17]. A
més, com s’ha pogut observar amb els grafics mostrats a I'apartat de resultats, els méetodes
Bayesians retornen més informacié que els freqiientistes en donar a més de 1’estimacié del
parametre d’interes (OR, freqiiéncies...) les distribucions d’aquests parametres, en tant que
els considera variables aleatories. Per aixo els metodes Bayesians permeten una execucié
per part d’usuaris comuns no experts en metodes de Monte Carlo ni Bayesians, i alhora
també sén molt oportuns per usuaris avangats, ja que permeten estudiar la convergencia
de les cadenes generades, aixi com en cas de ser necessari, permeten modificar i ajustar els
parametres d’execucié per tal de garantir i millorar aquesta convergencia. Mentre 1'usuari
comu pot aturar-se davant d’una cadena no convergida, resultat que també retornarien
d’altres programes, amb BayHap 1'usuari avangat pot modificar els valors entrants en fun-
ci6 del que observa als grafics (modificar burnins, lag...) amb 1’objectiu d’obtenir el resultat
desitjat.

També és molt interessant destacar que mentre d’altres algorismes fallen en l'estimaci6 d’al-
gunes freqiiencies baixes com es pot observar a la taula on Haplo.Stats utilitzant EM
no es capag de convergir, mentre la soluci6é Bayesiana de BayHap resol satisfactoriament el
problema. En aquesta mateixa aplicacid, ens trobem el cas d'un haplotip no significatiu
segons Haplo.Stats i significatiu segons BayHap. Cal tenir present que la convergencia
d’Haplo.Stats amb aquestes dades no esta sent bona en canvi la de BayHap si que ho és.

Amb BayHap tenim la possibilitat d’observar els grafics i comprovar aquesta convergencia.

16.1.2 Precisi6

Observant els resultats obtinguts a 1’escenari 1 per BayHap i per Haplo.Stats veiem que

en relaci6 a les estimacions de les freqiiéncies haplotipiques, el metode Bayesia i I’Algo-
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risme EM en general retornen el mateix estimador puntual i la mateixa desviaci6 estandard.
La mitjana dels biaixos també és igualment nul-la per les estimacions de les freqiiencies
pels dos meétodes. En relaci6 a les desviacions estandards dels biaixos, BayHap és més es-
table en la precisi6é que Haplo.Stats, particularment pel cas dels haplotips menys freqiients.
En aquest cas la sd del biaix que retorna Haplo.Stats dobla la de BayHap. Pel que fa als
parametres del models, en aquest cas els OR’s, I'estimacié puntual de BayHap és més pre-
cisa que la d’"Haplo.stats. En particular, la desviaci6 estandard dels biaixos per 'OR referent
a I'haplotip de freqiiencia més baixa es el doble per Haplo.Stats que per BayHap. Aixo sug-
gereix que el conjunt de biaixos provocats per 1’algorisme EM és més dispers i que per tant
I'algorisme EM és menys estable en la precisié dels seus resultats que BayHap. Pel que fa
a la cobertura, BayHap presenta en general millor cobertura per les freqiiencies, especial-
ment pels haplotips de baixa freqiiéncia. Les cobertures pels parametres dels models s6n
similars. Aquests resultats ens fan pensar que efectivament, amb mida mostral reduida, els
estimadors asimptotics que utilitza Haplo.Stats, unit a les limitacions de convergencia de
I'algorisme EM, fan que aquest darrer metode funcioni de manera menys precisa que el
metode Bayesia.

Ara bé, si ara comparem els dos metodes per tamany de mostra superior (escenari 2) ob-
servem que no es donen diferéncies tan clares a favor d’un o altre metode. Per uns haplotips
les estimacions sén millors segons 'EM, per uns altres son millors pel Bayesia. Igualment,
els valors de les cobertures sén en general bons pels dos métodes.

Observant els resultats sobre dades reals, per la mostra d’esquizofrénia que representaria
un cas amb pocs individus passa exactament el mateix. Els haplotips amb baixa freqiiencia
no convergeixen mitjancant Haplo.Stats. En canvi BayHap permet obtenir 1'estimacié per
les freqiiéncies i els efectes. I a més en aquest cas, gracies a aixo s’obté un haplotip signifi-
catiu. Veiem doncs que la precisi6 varia en un o altra programa, perd que és un fet també
lligat a la mida mostral. BayHap funciona de manera més precisa en mostres de mida re-

duida.
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Pel que fa al funcionament de BayHap respecte la resta de programes, podem recuperar la
comparacié que es duu a terme en quatre articles entre 1’algorisme EM i el Bayesia PHASE,
programa que també implementa una Gibbs Sampling. PHASE millora els resultats re-
specte HAPINFREX i un EM estandard ([203],[17]). També millora Haplotyper i PL-EM
[127]. Per tant, el Bayesia PHASE que segueix el model coalescent, milloraria ’algorisme
EM pel que fa a I'estimaci6 de freqiiencies haplotipiques, coincidint aquest fet amb el que
s’ha constatat en aquest treball en comparar la cobertura de BayHap respecte la de 1'algo-
risme EM. Ara bé, alguns articles destaquen que aquest fet es compleix sobre dades simu-
lades i no sobre dades determinades molecularment [18]. En les nostres comparacions sobre
dades reals, fixem-nos que tot i haver diferéncies entre les estimacions puntuals de BayHap
i PHASE, els valors de PHASE cauen dins de I'interval de confianca de BayHap per cada
haplotip. Aixo concorda amb les conclusions a que arriben Stephens et al. a [104]. Els autors
comparen el funcionament de PHASE respecte d’altres programes sobre els mateixos con-
junts de dades i arriben a la conclusié que els programes basats en técniques Bayesianes,
EM o Filogénia tenen un rendiment similar ja sigui en dades simulades o determinades
molecularment.

Incertesa

La incertesa és un factor clau en la precisi6 de les estimacions reportades pels programes.
Si aquesta és baixa, la qtiesti6 dels haplotips perd interes donat que la determinacié de la
parella d’haplotips pels genotips de la mostra es converteix en directa per tots els individus
no ambigus. Per tant, tota la teoria existent per estimar haplotips només pren rellevancia en
bases de dades amb un nombre alt d’individus amb fase haplotipica incerta. Tant en pro-
grames basats en EM com en Bayesians, a mida que augmenta el nombre d’individus amb
haplotips ambigus disminueix la precisi6 dels resultats donat que la mostra haplotipica
guanya en incertesa. Pel que fa a les simulacions realitzades amb BayHap, hem vist com
amb una alta incertesa BayHap estima amb correcci6 les freqiiencies haplotipiques inclts

si aquestes son petites, i amb bons valors de cobertura. Si comparem els resultats de Bay-
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Hap pels escenaris 2 i 3, amb nombre d’individus alt i 8§ SNPs, només diferenciant-los la
incertesa d'un 22% a un 40%, el programa segueix reportant resultats amb precisi6 similar.
Aquests resultats suggereixen que el programa és robust pel que fa a la incertesa de les

dades.

16.1.3 Assumpcions

Pel que fa a les assumpcions anem a descriure quins son els efectes que pot provocar la
violacié dels diferents suposits. Les assumpcions sovint estan relacionades les unes amb
les altres i pot passar que el fet de violar una dugui a violar-ne una segona. Per a clarificar
I'exposici6, farem un repas de cada assumpcié una per una.

Equilibri de Hardy-Weinberg

Un gran nombre de programes, juntament amb BayHap, necessiten que les dades segueixin
I'equilibri de Hardy-Weinberg com es pot veure a la taula adjuntada a ’apéndix. En partic-
ular, tots els programes basats en la funcié de versemblanca, siguin resolts mitjancant 1’al-
gorisme EM o via metodes Bayesians, assumeixen HWE. S’ha demostrat que la desviacié
que poden tenir els resultats en cas de no complir-se aquesta assumpci6 afecta 1’estimacié
de les freqiiéncies, pero de manera especifica segons com sigui aquesta desviacié. En cas
que les dades presentin una desviacié de HWE deguda a un excés d’homozigosi decreix-
era el nombre d’individus ambigus, la qual cosa s’ha demostrat que té petit impacte en la
precisié de la majoria de metodes, incloent EM i Bayesians ([112],[128]). Per contra, com
és d’esperar la precisi6é decreix tant per Bayesians com per programes basats en EM si la
desviaci6 de HWE és deguda a un excés d’heterozigosi. HAPINFREX és el que es mostra
més vulnerable segons [18].

Desequilibri de lligament

La investigacié duta a terme fins el moment suggereix que els segments de cromosoma amb
alts nivells de recombinacié tendeixen a ser separats en blocs d"haplotips amb molt poca re-

combinaci6 dins d’ells i un alt desequilibri de lligament. Aquesta estructura de desequilibri
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de lligament és habitual al genoma huma ([4],[204],[1]). Un nivell molt alt de recombina-
cions en un fragment petit del genoma podria violar les assumpcions dels programes basats
en el model coalescent ([17],[119]). Malgrat tot, tots els metodes, Bayesians inclosos i per
tant també el programa BayHap, poden presentar problemes a 1'hora de construir haplotips
en zones amb grans nivells de recombinacions ([18],[111]]) i baix desequilibri de lligament
[205]. Tot i que ni BayHap ni la majoria de programes no fan assumpcions explicites sobre
LD, els resultats dels metodes basats en EM ([114],[205],[12],[128]) i els Bayesians [17] mil-
loren en augmentar el nivell de LD. En preseéncia de recombinacions, Arlequin s’ha mostrat
el més precis [111]. Alguns programes incorporen un test de LD per tal d’identificar els
blocs d’haplotips [206].

Aixi doncs, I'avaluacié del LD i de les recombinacions és un pas rellevant a '’hora de dur
a terme una analisi d’haplotips. Dades que continguin recombinacié seran un repte pels
programes que no considerin recombinacié. El decrement en LD s’associa amb un incre-
ment de l'error en les estimacions [205] i magnifica els efectes de 'error de genotipatge
[207]. Encara que deduir els haplotips en zones amb baix LD és important, les estimacions
haplotipiques per aquest tipus de dades poden ser poc fiables. Com és d’esperar, les re-
combinacions porten a un increment en el nombre d’haplotips, incloent haplotips de baixa
freqtiéncia que son dificils d’estimar amb precisi6. En aquest sentit, BayHap persenta un
punt fort amb aquest tipus de dades donada la seva propietat de poder estimar haplotips
amb baixa freqiiencia i per tant, pot reportar millors resultats en aquest escenari que d’al-
tres programes, com ja s’ha vist a la secci6 de resultats en relacié a haplotips poc freqtients.
A més, el programa BayHap s’ha concebut per ser executat en I'entorn R on ja existeixen
diversos paquets que estimen LD i recombinacions i també per a ser en un futur executat
mitjangant ’aplicacié via web SNPstats, que ja incorpora el test de LD i de recombinacions.
En cas que el nivell de LD sigui molt baix, pot ser recomanable augmentar la mida de la
mostra d'individus per millorar la precisi6é en preséncia d’alta recombinacié. Analitzar el

segment del cromosoma a cada banda dels punts de recombinaci6 sembla ser la opcié més
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viable [208].

Historia de 1’evolucié poblacional

Diversos programes necessiten partir de certes assumpcions sobre la historia evolutiva de
la poblaci6 de la qual s’extreu la mostra. Aquest suposit té per objectiu millorar I'eficiencia
del programa i simplificar I’analisi d’haplotips. El programa PHASE per exemple, incor-
pora un model de coalescéncia. D’altres programes es basen en variants d’aquest model o
bé es basen en el concepte de perfecta o imperfecta filogenia. El benefici d’incorporar un
model evolutiu com aquests és que 1’algorisme treu avantatge del fet que existeixin simili-
tuds entre haplotips. Es considera que s’obté millors estimacions que amb d’altres metodes
([17],[104]). La desavantatge és que el comportament dels al-lels en un plag¢ curt d’evolu-
ci6é cromosomica pot violar el model induint a errors. En contrast, d’altres programes com
Haplotyper, HAPINFREX, Hapar, no imposen historia evolutiva. La precisi6é d’aquests pro-
grames es pot veure afectada en conjunts de dades que ajustin algun dels models i no
s’estigui considerant per part del programa. Aixi com si les dades no ajusten a un model
concret, aquests programes ajusten millor que els que suposen el model [17]. Per exem-
ple, quan les dades violen el model coalescent, la resta de programes que no el suposen
funcionen millor que PHASE que si el suposa [111]. Tot i aix{, la tria del model dependra
del tipus de dades. El model coalescent sembla adient per poblacions estables que hagin
evolucionat durant llargs periodes de temps, perd és menys adequat per poblacions amb
fluix de gens, estratificaci6 i/o emigracié. Tot i aix{ existeix discussié sobre aquesta qtiestié
([203],[17], [18]).

BayHap no basa les seves estimacions en cap model concret. Aquest tipus de programa
s’han de fer servir amb cura, ja que desviacions del model poden tenir un impacte molt im-
portant en la precisi6 de les estimacions haplotipiques, i donada la manca de coneixement
que en moltes ocasions es té sobre el model evolutiu de la poblacié amb la que es treballa,
sembla preferible triar programes que no basin les seves estimacions en cap model concret,

a no ser que es compti amb aquesta informacié.
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Error de genotipatge i dades amb valors missing

L’error de genotipatge és una forma d’error de classificacié que pot portar a efectes perju-
dicials en les analisis d’associacid, en les mesures de LD i de recombinacions ([209],[210]) i
que per tant pot dur a analisis haplotipiques erronies ([111],[207],[131],[211],[212]). El poder
dels estudis d’associacié6 amb SNPs decreix inclis amb errors de genotipatge de magni-
tud relativament petita. Una tendencia similar la trobem en els estudis d’associacié entre
fenotips i haplotips. Els requeriments pel que fa al nombre d’individus a analitzar en funcié
dels errors de genotipatge als SNPs es poden trobar explicitats al lloc web PAWE (Power
Association With Error) ([213],[1701]).

La majoria d’errors de genotipatge sén deguts a la perdua d’SNPs, donant lloc a un prob-
lema de tractament de dades missing. Aquests errors també acostumen a ser deguts a la
dificultat de genotipatge que presenten els genotips heterozigots. Aquesta dificultat duu a
una infrarepresentacié a la mostra de genotips heterozigots i per tant a un biaix a favor de
I'increment de la proporcié de genotips homozigots ([170],[214]).

Els programes que accepten dades amb missings sovint assumeixen que els missings es
troben repartits aleatoriament. BayHap, haplo.stats i THESIAS fan aquesta assumpci6. S’ha
de tenir present que alguns haplotips falsos poden ser introduits a la mostra per aquest sis-
tema de considerar tots el al-lels possibles pels loci faltants [111],. Aquest error de genoti-
patge i aquesta falsa assumpcié d’igualtat d’oportunitats pels diferents al-lels que poden
ser atribuits a un locus no informat, pot dur a una pérdua de precisio, particularment quan
el LD és baix i existeixen alguns haplotips rars ([211],[215]). Una estrategia comu és genoti-
par dos cops un subconjunt de la poblaci6 a estudi per determinar el grau d’error. A I'hora
d’estimar 'associacié, la precisi6 i el poder d’aquests analisis poden ser millorats incorpo-
rant la incertesa del genotipatge en la inferéncia haplotipica per evitar els efectes d’aquests
errors de genotipatge, com es descriu a [170]. En aquest sentit, BayHap es troba en aque-
st conjunt de programes havent considerat 1'estimacié simultania dels efectes referents a

tots els haplotips compatibles amb cada genotip, augmentant aquest conjunt d’haplotips
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en totes les possibilitats que es poden donar en cas que existeixin valors missings. Aquesta
estrateégia duta a terme per BayHap té per objectiu reduir 'efecte d’aquests errors respecte
altres programes. Cal tenir present que la majoria de programes no accepten dades amb
missings com es pot veure a la taula sobre metodes haplotipics de I’apendix. Es tracta de
programes que en la seva majoria exclouen de les analisis els individus pels que falta algu-
na dada. Aquests programes poden donar lloc a un efecte de desviacié cap a la homozigosi
a la mostra genotipica.

Cal tenir present alhora, que acceptar dades amb missings comporta una perdua d’efectiv-
itat computacional rellevant. En bases de dades on faltin dades, augmenta el temps d’exe-
cucié, augmenten els requeriments de memoria i s'incrementa la incertesa. S"han proposat
diverses estrategies per intentar posar solucié a aquesta qiiestié. L'algorisme EM es pot
adaptar per tal que accepti dades amb missings [216]. En 'entorn dels metodes Bayesians,
PHASE accepta dades incomplertes fent una imputacié aleatoria [104]). Haplotyper també
s’ha demostrat estable en presencia de dades missing, tot i que cal anar amb cura [18].
BayHap ha estat programat sota els mateixos criteris que Haplo.stats i com s’ha pogut ob-
servar a les aplicacions als conjunts de dades reals que contenien dades mancants, funciona
de manera similar a PHASE i a Haplo.Stats.

Es poden trobar discussions molt complertes i interessants sobre el tractament de dades
missing i 1’analisi d’haplotips com per exemple ([18],[103]). La inclusi6é d’individus amb
gran quantitat de dades missing (> 10%) pot tenir un efecte negatiu en la reconstruccié de
la fase dels individus que no presenten missings. Finalment, marcadors que no compleixin
els patrons aleatoris d’error de genotipatge haurien de ser exclosos del conjunt de genotips

a estudi.
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16.1.4 Nombre i tipus de marcadors

La majoria dels programes d’analisi haplotipica que existeixen estan limitats a 1'is de locus
bial-lelics. BayHap no n’és una excepcio i aquesta primera versié del programa també pre-
senta aquesta limitacid. Aixo és degut a que els programes que accepten locus multial-lelics
sovint presenten temps d’execuci6é molt elevats i aquest fet els converteix en programes poc
optims a nivell practic. Alguns programes també presenten limitacions pel que fa al nom-
bre de loci com es pot observar a la taula de I'apendix. BayHap no estipula un nombre de
loci maxim, donat que aquest nombre va lligat a d’altres factors també influents com la mi-
da mostral o el nombre de covariables d’ajust, i si es consideren termes d’interacci6 o no. Si
analitzem les execucions exposades a 1’apartat de resultats, observant I'escenari 2 en que es
treballa amb 8 SNPs podem veure que els biaixos per les freqiiéncies calculades amb el pro-
grama Bayesia son més petits que els obtinguts amb 'algorisme EM. Tot i aixi en magnitud
aquests biaixos sén molt petits, i creiem que la diferencia en nombre d’SNPs considerada no
permet establir grans diferéncies entre el metode Bayesia i1’ Algorisme EM. Segons la liter-
atura, els programes basats en I'algorisme EM a la practica tenen un limit de 25 loci, degut
a requeriments de memoria de processador i a mala convergencia ([12],[112],[17]). HAP-
INFREX no té cap limit practic, tot i que en l'inici el programa podria fallar si es parteix
d’un nombre de marcadors molt gran [11]. L'altre programa basat en parsimonia HAPAR
supera HAPINFREX i la seva precisié millora també en augmentar la mida mostral. Per la
seva banda, l'estrategia divide and conquer programada al software PL-EM també és efec-
tiva a I’hora de tractar amb grans nombres de marcadors [18]]. Esquemes similars s’han im-
plementat també en programes bayesians ([18],[104],[111],[121]). Recentment, dos métodes
han millorat la perdua de poder que I'augmentar el nombre de marcadors, provoca en les
estimacions. Aquests metodes que inclouen a la regressié la distancia entre locus podrien
disminuir la perdua ([217],[218])

Pel que fa a la quantitat d’SNPs heterozigots, quant més baixa sigui la quantitat de mar-
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cadors d’aquest tipus, més acurada sera la precisi6 donat el decrement d’incertesa en les
dades. Les simulacions de BayHap i Haplo.Stats s’han dut a terme en escenaris amb al-
ta incertesa (de 20 al 40%) perque s’ha considerat que aquests eren escenaris interessants
per comparar la precisié de les execucions donat que escenaris amb baixa incertesa no
proposen cap repte afegit al d'un analisi de variables categoriques habitual. Els resultats
mostren que tot i en escenaris incerts, BayHap ha recuperat correctament les freqiiéncies
haplotipiques que havien estat simulades amb gairebé biaix nul i una cobertura molt cor-
recte. Haplo.Stats també estima les freqiiéncies sense biaix, pero l'interval de confianca que

reporta té una cobertura pitjor que BayHap.

16.1.5 Mida de la mostra

Tant el nombre de loci com el nombre d’individus que conformara la mostra de genotips
sén components influents en 1’execucié dels programes d’analisi d’haplotips. A la taula
de metodes haplotipics de I'apendix es poden consultar els detalls sobre el limit de mi-
da mostral que accepten els diferents softwares. Aixi com la mida de la mostra creix, el
temps d’execuci6é dels programes augmenta. La precisié dels programes basats en 1’algo-
risme EM també augmenta a mida que s’incrementa la quantitat d’individus ([219],[20]).
De la mateixa manera, la precisié6 de HAPAR, Haplotyper i PHASE, programes Bayesians,
també millora en aquest cas [96] aixi com també millora I'estimaci6 de les freqtiencies baix-
es [115].

Les simulacions dutes a terme amb el programa BayHap suggereixen que aquest és un pro-
grama que reporta estimacions de freqiiéncies valides tant en mostres de mida petita (200
individus) com gran (1000 individus), tant per haplotips més freqiients com poc freqtients.
Aquest resultat és similar a ’aconseguit amb 1’algorisme EM, tot i que com ja s’ha esmentat,
tot i tenir mida mostral més gran Haplo.Stats reporta cobertures inferiors a ’esperat per les
estimacions de les freqiiencies d’alguns haplotips poc freqiients i en alguns casos per aque-

sts haplotips pot arribar a fallar la convergencia. Pel que fa a I'estimaci6 dels coeficients, els
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biaixos sén superiors pels efectes associats a haplotips poc freqiients i a mida que el nom-
bre d’individus a la mostra augmenta, la precisié de 1'estimacié d’aquests efectes també

millora, tant en BayHap com per Haplo.Stats.

16.1.6 Caracteristiques del Software

En aquest punt es discuteixen diverses qiiestions relacionades amb 1'ts dels diferents pro-
grames. L'accessibilitat i el facil maneig sén qtiestions molt rellevants a 1’hora de triar un
programa. Aixi com els requeriments computacionals que tingui el software, que també
determinaran la necessitat de maquina per poder-lo executar, el format en que s’hagin d'in-
troduir les dades, la interficie d’accés al programa, el format dels resultats que retorna cada
programa i el temps d’execucié del programa.

Requeriments computacionals

La columna anomenada platform de la taula de metodes haplotipics de 1’apéndix mostra
els requeriments de sistema operatiu de cada programa. Com es pot observar, no tots els
programes estan disponibles per diferents sistemes operatius. Aquest és un tema molt rell-
evant donat que la seleccié d'un programa en concret pot requerir una inversié en un nou
equip informatic i incomoditats diverses per l'usuari. Per un usuari de windows pot resul-
tar poc practica la tria d’un software que s’executi en Linux. Pel que fa a aquesta qiiestio,
BayHap es pot executar tant en windows com en linux donat que I'entorn R existeix pels
dos sistemes operatius i el programa s’ha compilat per funcionar en ambdés sistemes.

Format de les dades

Desafortunadament no hi ha un format estandard per les dades genotipiques i les vari-
ables fenotip. Manipular les dades d"un format a un altre pot resultar incomode, dificultés
i farragés. HIT i HAPLOSCOPE s6n plataformes de programes que incorporen diversos
programes d’analisi d"haplotips en una mateixa interficie. BayHap també pretén facilitar el
seu Us en aquest sentit i per aixo el format de dades és molt similar a 'utilitzat per d’altres

programes com Haplo.Stats i THESIAS.
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Interficie

La interficie és de nou una component basica en relaci6 a 1'ts dels programes. La tria d'un
programa dependra en forta mesura de com de facil i rapid li sigui a l'usuari accedir a
l'aplicacié i entendre com funciona el programa en si. La majoria de programes s’executen
a través de comandes de prompt, una interficie poc amicable i que tendeix a intimidar els
usuaris novells o poc experts en giiestions informatiques. Afortunadament, existeixen pro-
grames que tenen interficie grafica com Arlequin, Haploview, Haploscope, Hplus o THE-
SIAS. BayHap, igual que d’altres llibreries per analisi genetic pertany a 'entorn estadistic
R, d’accés lliure i molt present entre aquells que practiquen recerca biomeédica. L'ts de Bay-
Hap sera especialment facil per usuaris d’'R i d’S-PLUS.

La majoria de programes sén for¢a hermetics pel que fa als valors dels arguments que util-
itzen. Com per exemple THESIAS que no permet que 1'usuari accedeixi ni modifiqui cap
dels valors d’execucié. A BayHap s’ofereixen un seguit de valors per defecte que han de
funcionar per la majoria d’ocasions. En cas que no sigui aixi, 1'usuari els pot modificar
segons convingui.

Valors de sortida

A més de les estimacions de les freqiiencies haplotipiques, molts programes també retor-
nen mesures que avaluen la bondat d’ajust dels haplotips construits. Alguns programes
basats en l'algorisme EM com ara el Genecounting, HPLUS, Haplo.Stats, LD-SUPPORT,
MLOCUES, el PL-EM o el SNPHAP, ofereixen les probabilitats posteriors de les assignacions
haplotipiques. Les probabilitats posteriors sén ttils per 'avaluacié de les assignacions hap-
lotipiques, ja que en la reconstruccié de la mostra les estimacions de les freqiiéncies es
poden fer servir com a pesos per cada haplotip ([147],[68]). Alguns programes retornen
clarament les variancies per les freqiiencies haplotipiques estimades (HAPLO, HPLUS i
PL-EM). Haplo.Stats les retorna perd no és immediat accedir-hi, no es mostren de man-
era senzilla amb el gruix de resultats. BayHap retorna les probabilitats a posteriori per la

freqiiencia de cada haplotip, estimacions puntuals i variancia per les freqiiencies, aixi com
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lI'interval de confianca. Alhora, BayHap també afegeix com a resultat aquesta distribucié
de probabilitat i estimadors puntuals amb interval de confianga per les estimacions dels
efectes associats a cada haplotip. També permet generar grafics de sortida per avaluar la
convergencia, les caracteristiques de les cadenes i les distribucions a posteriori per cada
parametre en el model.

Pel que fa a la sortida, també és molt rellevant el format en que els diferents programes
entreguen els resultats. Es de valorar que siguin facilment exportables i manipulables, en
format de taula. Haplo.stats retorna els resultats com a un objecte dins d’aquest entorn. La
versié de THESIAS amb interficie en Java retorna els resultats en una pagina html amb els
resultats incrustats i de dificil exportacié. Haplotyper, entre d’altres, retorna els resultats en
un arxiu de text, aixi com EM-DeCODER té una sortida en java. Com es pot observar hi
ha varietat de formats en la sortida. Els resultats de BayHap sén com els d'Haplo.Stats i es
guarden en un objecte dins I'entorn R. El paquet compta amb funcions que retornen taules
amb els valors principals i els grafics son facilment exportables.

Temps d’execucié

El temps d’execuci6 va estretament lligat a la complexitat del problema haplotipic, que em-
pitjora amb el nombre d’SNPs considerat ([12],[17]). Tot i que I’algorisme EM teoricament
pot funcionar amb un nombre infinit de loci polimorfics, a la practica es veu limitat per
I'increment exponencial que I'augment d’'SNPs suposa a nivell de requeriment de memoria
([12],[112]]). Més encara, I’algorisme EM necessita diverses execucions amb diverses llavors
per evitar la convergencia local i aix0 incrementa el temps que es requereix per inferir hap-
lotips [12].Tot i que com ja hem dit utilitzar Gibbs Sampling, com fa BayHap i PHASE,
comporta una determinaci6 de la fase haplotipica més eficient que la reportada per 1’algo-
risme EM i reconstrueix un nombre de marcadors superiors, les execucions sén més lentes
donat que es tracta d’algorismes no paral-lelitzables ([17],[119]). PHASE reconegut com
un dels més utilitzats compta amb unes execucions molt lentes ([17],[116],[119],[111]). Per

exemple, si comparem programes Bayesians amb 50 individus i de 14 a 119 SNPs, Haplo-
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typer estima els haplotips en segons, Arlequin en minuts i PHASE en hores [111]. Tot i que
PHASE també presenta la versié fast PHASE conscients que aquesta és una feblesa impor-
tant d’aquest programa, els programes que modifiquen 'algorisme EM com el SNPHAP,
el PL-EM o l'implementat a Haplo.Stats tenen menor temps d’execucié que PHASE per
conjunts de dades grans [104]. Els programes basats en metodologia filogénica es mostren
més rapids que la resta en diversos escenaris [107]. El temps d’execucié augmentara en
presencia de dades missing i de marcadors multial-lelics ([15],[111],[121]).

Pel que fa al temps d’execucié de BayHap, es presenta sensible a la mida mostral, i molt
especialment als factors que determinen el nombre d’elements pels que haura de circular
la cadena de Markov: el nombre d’haplotips possibles a la mostra que ve determinat en
gran mesura pel nombre d’'SNPs heterozigots i el nombre de covariables d’ajust i termes
d’interaccié.

Accés

La majoria dels programes que hem anomenat sén programari lliure, d"Gs gratuit per in-
teressos no comercials, aixi com també ho és BayHap. Alguns d’ells sén d"ts public pero

necessiten previ registre d’usuari.

16.1.7 Analisi d’associaci6

Com ja hem pogut veure en d’altres punts d’aquest treball, ’estimaci6 de les freqtiencies
haplotipiques no acostuma a ser 1’objectiu final d’un estudi. Habitualment, 1'estimacié de
freqiiencies haplotipiques s’emmarca dins d’estudis d’associacié genetica que es duen a
terme just després d’aquesta determinacié haplotipica. De programes que combinen esti-
macié d’haplotips i 1’analisi d’associaci6é propi dels estudis d’associacié genetica n’hi ha
relativament pocs. Es pot observar la llista dels programes existents a o bé a la llista
ampliada a I’apendix.

Cal partir de la idea que tots els metodes de reconstruccié de la mostra haplotipica as-

signen els haplotips amb cert error ([141],[103]],[142]) degut a la incertesa que presenten
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alguns haplotips. Aquesta incertesa no pot ser ignorada en les analisis posteriors, donat
que aix0 podria dur a a estimacions esbiaixades dels parametres i a sobreestimar el nom-
bre de resultats fals-positius ([147],[130],[68],[142]). Per tal de no ignorar aquesta incertesa,
BayHap implementa 1’ estimaci6 simultania de freqtiencies haplotipiques i efectes associ-
ats a un fenotip binari o continu, segons models de regressié Logistica, de regressié Lineal
i de regressié de Weibull. A I’apartat de resultats a la taula hem comparat I'estimacié
simultania respecte el metode d’imputaci6 i el de regressié Logistica amb pesos. Hem ob-
servat com efectivament l'interval de confianca que retorna Bayhap és més ampli, degut a
la incorporacié de la incertesa. Aquesta diferencia pot ser molt rellevant, donat que difer-
ents programes poden donar associacions significatives o no significatives pel mateix hap-
lotip. Aquest fet s’ha donat al comparar els resultats retornats per PHASE amb imputacié
fixa d’haplotips en l'estudi de CCR (13.11). En aquest cas, tot i eixamplar-se l'interval de
confianga, no s’ha perdut la significacié per aquest fet. Pel cas de I'haplotip CATCCAT que
per PHASE es queda molt a prop de la significaci6 estadistica, pel cas de BayHap es queda
més lluny donat que I'IC s’amplia.

Com es pot veure a 'apartat de resultats, les simulacions realitzades amb BayHap de-
mostren que el programa recupera efectivament els valors simulats pels tres models es-
tadistics: el Logistic, el Lineal i el de Weibull. Per tant, les cadenes estan convergint als
valors teorics poblacionals que toca. En general les cobertures sén bones, tot i ser un pel
inferiors per haplotips poc freqiients, pero encara acceptables.

Pel que fa a les aplicacions sobre bases de dades reals, les conclusions a les que s’arriben
en un i altre analisi varien lleugerament. En 'analisi d’esquizofrénia com s’ha vist, el fet de
poder inferir efectes per haplotips de freqiiencia menor ha descobert un haplotips signifi-
catiu. Pel cas de CCR, fixem-nos també que en la taula[13.12]on es mostra I’analisi de super-
vivencia, els resultats de BayHap i THESIAS varien, especialment pel cas d’haplotips amb
freqiiéncies petites. Aquest cas de supervivencia presenta especial interés donat que exis-

teixen pocs programes que realitzin aquesta analisi. En aquest cas es genera certa incertesa
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sobre quin resultat és “correcte”” o millor dit, és “més correcte”. La difereéncia en els limits
dels Intervals de confianga segurament siguin degudes a les diferencies dels metodes d’es-
timacié. Consultant la convergencia de BayHap podem dir que és bona segons els grafics,
la de THESIAS no la podem comprovar perque no ofereix aquesta opcio.

Pel que fa als models d’herencia, BayHap permet la tria del model d’heréncia més adient
(additiu, dominant o recessiu) essent 1'inic software a ’actualitat que permet executar per
exemple un analisi de supervivencia, amb un model d’heréncia recessiu, amb ajust per co-
variables i interaccions. També en aquest sentit és 1'tnic software que permet tenir resultats
grafics per aquestes estimacions.

El programa HAP basat en Filogeénia imperfecta, s’ha demostrat precis a 1’hora d’assignar
haplotips a la mostra de genotips [121]]. Aquest programa duu a terme 1’analisi d"associacié
amb fenotips discrets i continus, tot i que el perill de biaix existeix degut a la incertesa de
l'assignacié haplotipica. BayHap per la seva banda no retorna una mostra d’haplotips re-
construits donat que aixo topa amb la filosofia del metode: no fixar la parella d’haplotips
pels individus incerts, i permetre que la mostra varii en funcié de les freqiiencies hap-
lotipiques estimades a cada pas de la cadena. Tot i aixi, si l'usuari ho desitja, sempre pot
assumir com a pesos les freqiiéncies que BayHap estima i imputar els haplotips segons
aquestes freqiiencies. Seguint un criteri similar, diversos programes eviten la imputacié
d’haplotips comparant directament les freqiiéncies entre dos grups ([148],[220]) en el dis-
seny cas-control. Entre aquests es troben EH, EHPLUS, Genecounting, PHASE, el modul
de SAS genetics i el SNPEM. Fallin et al. [132] demostren les avantatges d’aquest enfoca-
ment utilitzant aquest darrer software. Aquesta metodologia, perod, no accepta ajust per
covariables. Hi ha programes com el de Zaykin [68] que utilitza el Likelihood ratio test per
testar l’associacié entre haplotips i fenotips. Haplo.stats ([151],[150]) i THESIAS [118] sén
programes basats en l'algorisme EM que també inclouen tests sobre les interaccions amb

covariables utilitzant models de regressié perd amb els inconvenients de 1’algorisme EM.
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Discussions addicionals sobre tests d’associacié amb haplotips es poden trobar a

([681,[1511,[149], [156,[157],[153], [154]).

Els resultats obtinguts en aplicar BayHap sobre bases de dades reals i simulades ens han de-
mostrat que el programa és valid a ’hora d’estimar freqiiéncies haplotipiques i 1’associaci6
entre els haplotips i un fenotip continu o binari. Tal i com es mostra a ’apartat de Resultats,
les execucions realitzades amb BayHap, Haplo.Stats, THESIAS i PHASE, ens suggereixen
que el programa BayHap és una eina ttil en aquest camp, aportant millores en I’analisi
d’haplotips. Particularment BayHap funciona millor en les analisis de mostres de mida re-
duida i en l'estimacié de freqiiencies haplotipiques petites, tant en 1’estimacié d’aquestes
freqiiéncies com en l'estimacié dels efectes associats a aquests haplotips poc freqtients. En
aquest sentit, un punt a destacar és que BayHap ofereix una via més amplia d’avaluacié
dels resultats retornant un gruix d’informacié superior al retornat per d’altres programes.
A més BayHap permet analitzar associacid i supervivencia amb ajust de covariables, inter-
accions i diferents models d’heréncia utilitzant estadistica Bayesiana en ’entorn estadistic

R.

16.2 Inferencia Bayesiana vs Freqiientista

Com hem introduit a la secci6é la idea fonamental del Teorema de Bayes és la
de modificar la creenga a priori que podriem tenir sobre certs parametres abans de veure
cap dada mitjancant les dades que s’han observat. D’aqui sorgeix la principal critica dels
freqiientistes: basar I’analisi en unes creences subjectives de l'investigador i fer que el resul-

tat depengui de manera crucial d’aquestes creences sembla poc rigorés. Malgrat tot, quan
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veritablement hi ha creences fortes i consensuades sobre determinats parametres, com per
exemple el coneixement que cert coeficient prengui valors negatius, perque no fer-les ex-
plicites i transparents a través de 1’analisi Bayesia? D’altra banda, sabem que si tenim una
mostra suficientment gran (aquesta mida mostral dependra de la complexitat del prob-
lema analitzat) la creenca a priori de l'investigador es veu dominada per les dades, i la
seva influéncia al resultat final disminueix fins a fer-se inexistent per una mostra amb in-
finites observacions. També sabem que una gran quantitat de resultats freqiientistes poden
obtenir-se des d'una perspectiva Bayesiana tot i que la filosofia subjacent sigui diferent. Per
exemple, el minims quadrats ordinaris és un estimador freqiientista que coincideix exacta-
ment amb la mitjana de la distribucié Bayesiana sota unes creences concretes al marc del
model lineal.

Tenint en compte la connexié entre ambdés enfocaments a la practica i també la possibil-
itat d’obtenir els mateixos resultats sota tots dos tractaments, els Bayesians argumenten
que la interpretaci6 del problema sota el seu enfocament sempre és més intuitiva i natural.
Recordem que un Bayesia proporcionara conclusions del tipus: hi ha un 95% de probabil-
itat que el parametre estigui entre 0.3 i 0.8. En canvi un freqiientista afirmaria: si generem
100 mostres aleatories de la mateixa mida i repetim 'estimaci6 100 vegades, en 95 d’elles el
parametre estimat es trobara entre 0.310.8.

Aixi doncs, els contrastos d’hipotesis semblen més naturals al marc Bayesia. Un Bayesia
convengut no calculara mai un p-valor, donat que 1'Gnic que necessitara per contrastar
hipotesis és tenir la distribuci6 a posteriori dels parametres. En la gran majoria d’ocasions
els freqiientistes basen el seu contrast en 1’analisi asimptotic, és a dir, en calcular p-valors
de la distribucié asimptotica de I'estimador (no del parametre veritable, que és un valor
fix). Aquesta distribuci6, majoritariament normal gracies a nombrosos teoremes centrals
del limit, és la que I'estimador tindria si I'investigador tingués moltes més dades de les
que, en la majoria de casos, veritablement té. Ens podem plantejar si aquesta és una bona

manera de fer inferéncia en general. Contrariament, el Bayesia es basa en la distribuci6 dels
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parametres donades les seves dades, que poden en principi tenir qualsevol forma no gaus-
siana.

Com s’ha exemplificat al capitol (14| BayHap permet dur a terme analisis Bayesianes o
freqiientistes, mitjangant la distribucié prior que es trii, obtenint resultats diferenciats tant
pel que fa als propis valors numerics com a la interpretacié d’aquests. Cal destacar que les

distribucions priori proposades pel programa sén de caire conservador.
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Consideracions Finals d’aquesta Tesi Doctoral

L’analisi haplotipica és una part basica i molt prometedora en I'estudi de la base genetica
que presenten algunes malalties complexes. Es tracta d"un camp en constant evoluci6 i es-
tudi com demostra el gran nombre de publicacions que se li han dedicat al llarg de 20 anys i
que se li segueixen dedicant a I’actualitat ([86],[145],[144],[63],1148],[161],[212]). Malgrat tot
aquest esforg, I'eficiencia d'utilitzar haplotips en relaci6 a utilitzar marcadors individuals
no és sempre clara. De la revisi6 duta a terme, concloem que cap metode és superior als
altres pel que fa a precisi6 dels resultats. La majoria de programes comparteixen divers-
es similituds, perd també presenten diferéncies substancials que en general van lligades a
caracteristiques concretes de la poblaci6. Podriem dir que cada programa presenta la seva
combinacié “tinica”de punts forts i de limitacions. Seria desitjable que els investigadors
interessats en I'analisi haplotipica consultessin les diferents i complertes revisions que ex-
isteixen ([133][221]],[124],[202]) i triessin el metode haplotipic que millor s’adeqtii a les car-
acteristiques de les seves dades i als interessos del seu analisi. Aquest criteri de seleccié
s’hauria de fer en funcié de quins sén els objectius de la recerca, de les hipotesis que es pre-
tenen testar, de les assumpcions que les dades compleixen, dels errors de genotipatge, de
la preséncia de missings a les dades i de I'experiéncia informatica a I'hora d’executar pro-
grames. Perque, al cap i a la fi, un bon programa d’analisi haplotipica és aquell que reporta
els resultats desitjats pel que fa a les freqiiencies haplotipiques i a I’analisi d"associacié. Els

programes s6n més o menys eficients basicament en funcié del compliment de les assump-
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cions. S’ha vist que desviacions de les assumpcions porten en general a una pitjor qualitat
dels resultats. Per tant, un pas primordial per dur a terme un bon analisi haplotipic és la
comprovaci6 de les assumpcions. Tot i aixi, el tractament Bayesia dels parametres com hem
vist en aquesta tesi doctoral aporta avantatges respecte el punt de vista freqiientista, per-
metent la inclusié de coneixement a priori, basant la inferéncia en la distribucié dels propis
parametres i no en distribucions asimptotiques i oferint a més una interpretacié dels in-
tervals de probabilitat més intuitiva que la dels intervals de confianca. Aquests sén alguns
punts fort de 1'estadistica Bayesiana envers la freqtientista.

La selecci6 d'un programa també es basara en la facilitat del seu ts. L'avaluacié d’aque-
st criteri és complexa, i es basa en subcriteris més especifics que han estat discutits en el
capitol anterior. Els programes basats en entorns grafics coneguts o bé que ofereixin exe-
cucid via web, semblen ser els més senzills i comodes d’utilitzar. Desafortunadament, en
aquest sentit només un reduit grup de programes satisfan les necessitats dels investigadors.
La utilitzacié d"un o altre programa també dependra fortament de I'experiéncia informatica
de l'investigador. En resum, la tria del programa s’hauria de basar en identificar les neces-
sitats particulars de la recerca i triar aquell que millor les resolgui, sense oblidar-se del
compliment de les assumpcions i de les limitacions de cada metode.

La majoria de programes son revisats, mantinguts i actualitzats regularment. L'analisi
d’haplotips és un camp de rapida evoluci6, amb forga activitat i en que apareixen nous pro-
grames i metodes amb prou rapidesa. De fet, el nombre de metodes i programes d’analisi
haplotipica han augmentat en nombre i han millorat amb molta rapidesa durant la darrera
decada. Tot i aixi, el conjunt de programes presenta algunes qiiestions que encara queden
per millorar o resoldre, com l'estimaci6 de les freqiiéncies baixes, o el tractament de dades
amb missings, qiiestions a les que BayHap aconsegueix donar una millor solucié. BayHap
també s’ha centrat en millorar la qiiesti6 relacionada amb les dades missing, proporcio-
nant una eina que accepta aquest tipus de dades. La filosofia global de BayHap ha estat la

d’oferir una eina més complerta que d’altres, acceptant diversos fenotips i poden realitzar
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una bona avaluacié dels resultats, tot amb la mateixa aplicacié. Tot i aixi, queden d’altres
qliestions obertes que han quedat fora dels objectius plantejats en aquesta tesi per BayHap.
Futures versions d’aquest i d’altres programes hauran de resoldre encara diversos temes,
com ara avaluar l'efecte sobre les estimacions dels diferents nivells de LD o avaluar més
minuciosament els efectes del no compliment de les assumpcions. Idealment, estudis fu-
turs haurien de comparar un conjunt encara més gran de programes entre els més utilitzats,
aplicats sobre mateixos escenaris per avaluar els més eficients. Més enlla d’aixo, seria molt
comode per 1'ts dels programes 'instaurar un format estandard de dades que fos valid per
totes les aplicacions existents. Aquestes serien algunes de les qiiestions cap a on encaminar

futures investigacions en el camp dels haplotips.
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Limitacions

A continuaci6 es llisten un seguit de qiiestions que es consideren limitacions del metode

d’analisi d’haplotips que s’ha desenvolupat en aquesta tesi:

Accés al’entorn R

Tot i les clares avantatges que ofereix 'entorn R, per usuaris no habituats a treballar-hi a
l'inici pot resultar poc amigable, i per tant 1'tis d’aquest paquet pot quedar reduit a aque-
lls usuaris que habitualment hi treballin. Per tal de fer I'tis del paquet extensible a d’altres
usuaris, la segtient fase del projecte on s’engloba el desenvolupament d’aquest programa
preveu l'execucié de 'aplicacié via web, inclosa a la plataforma SNPstats [169] desenvolu-
pada pel mateix grup de recerca i que de moment utilitza les funcions del paquet Hap-
lo.Stats. L'aplicaci6 via web sera una bona opcié que permetra executar-lo sense necessitat
de recérrer a 1’'execucié directa del paquet, ni exigira tenir coneixements d’R. SNPstats és
una interficie molt senzilla d"utilitzar, en que 'usuari només ha d’introduir les dades i mar-
car les analisis que desitja realitzar.

Informaci6 retornada per BayHap

Durant aquesta tesi s’ha destacat com quelcom positiu el fet que BayHap ofereixi un gruix
d’informacié de resultat superior al retornat per d’altres programes. Pero aquest fet pot ser
poc ttil per persones no coneixedores de els tecniques que aqui s’apliquen. Versions futures

del programa intentaran que 1’aplicaci6é sigui més autonoma respecte alguns parametres,
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pero conservant la filosofia primaria de permetre a 1'usuari modificar els valors si aixi ho
creu necessari.

Haplotips de baixa freqiiéncia

Com s’ha destacat, BayHap és eficient a 'hora de resoldre 1’analisi d’haplotips de baixa
freqtiencia. El paper d’aquests haplotips als estudis d’associacié és discutit. En mostres pe-
tites podem tenir molts pocs individus que els duguin i pot ser complicat extreure conclu-
sions pel que fa a associacions donada una baixa poténcia. En mostres més grans l'estimacié
d’aquests haplotips esta més justificada.

Execucions fallides

El programa té un ratio de fallida de sobre un 0.7% que té a veure amb dades tals que els
valors fixats d’amplada d’interval de 1'Slice Sampling no permet avancar i convergir en
un temps realista per 1'usuari. El programa és forgat a acabar i ofereix un missatge d’error.
Aquest és un valor intern que 'usuari no pot modificar.

Weibull i no Cox

El programa realitza una analisi de supervivéncia mitjangant un métode parametric, men-
tre que un model de Cox semiparametric podria ser adient per un conjunt de casos més
ampli. Tot i aixi, encara que el model de Cox i el de Weibull sén forga diferents pel que fa a
formulacié matematica i assumpcions, ambdés s’han mostrat similars a I’hora de produir
resultats en un ampli ventall de situacions [118].

Burnin

Els burnins oferts com a argument al paquet, en sén dos, un valid per a totes les freqiiencies
i un altre pels parametres del model estadistic. Podria ser que cada parametre necessites un
burnin diferent i que el programa obligui a circular per tots els parametres el valor maxim
per tal que totes les cadenes convergeixin bé. Igual com el nombre d’iteracions també es
tria per freqiiencies i coeficients, perd en grup. Aquest fet pot fer augmentar el temps d’ex-
ecuci6 del programa.

Clustering
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La versi6 actual de BayHap no inclou la possibilitat de fer una analisi amb clusters d'indi-
vidus. Aix0 ha estat triat aixi conseqiientment amb un dels objectius d’aquest treball, 'es-
timacié d’haplotips de baixa freqiiéncia i els seus efectes. En cas que 1'usuari tingui altres
interessos sempre pot reduir la dimensionalitat del problema col-lapsant els haplotips es-
tranys en una sola categoria. En cas de voler col-lapsar haplotips de freqtiéncies superiors,
sempre es pot executar préviament a I’analisi amb BayHap, una eina alternativa que retorni
el millor nombre d’SNPs a seleccionar (és a dir, el conjunt minim d’SNPs que conformen
els haplotips que millor discriminen la mostra) com per exemple el paquet d’R presentat
molt recentment per Dai i col-laboradors anomenat SHARE [222].

Missings

Tot i que BayHap accepta dades amb valors faltants i aquest és un gran aveng, el progra-
ma assumeix que aquests valors soén repartits de manera aleatoria al llarg de les dades
genotipiques i que qualsevol possibilitat al-lelica pot donar-s’hi. Com hem vist, aquesta
aproximacio, tot i ser clarament millor que el fet d’ignorar els valors missings, no és la
via de tractament més optima. Estudis molt recents apunten d’altres vies interessants per

adrecar aquesta qiiestié, com la de Liu et al. [215].
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Conclusions

Les conclusions que es deriven d’aquesta Tesi Doctoral s6n les segtients:

L’algorisme dissenyat en aquesta tesi per a I'estimaci6é simultania de freqiiéncies hap-
lotipiques i associaci6 entre haplotips i malaltia millora les solucions reportades per
d’altres metodes, especialment pel que fa a I'estimacié d’haplotips poc freqiients a la
mostra.

BayHap, l'aplicaci6é informatica que implementa 1’algorisme dissenyat en aquesta tesi,
és un programa valid per estimar freqiieéncies haplotipiques i avaluar associacié6 amb
haplotips. L'entorn estadistic R ha resultat un recurs apropiat per situar-hi un progra-
ma d’aquestes caracteristiques, donat que hi tenen cabuda aplicacions d’aquest tipus i
ofereix el lliure accés als usuaris.

Tot i que cap dels programes d’analisi d’haplotips estudiats es mostri globalment su-
perior a la resta, 'enfocament Bayesia en que s’ha basat BayHap ofereix avantatges re-
specte del conjunt de programes freqiientistes pel que fa a la interpretaci6 i el diagnostic
dels resultats.

Els métodes d’integracié de Markov Chain Monte Carlo permeten treballar de man-
era computacionalment optima amb metodes d’estimacié Bayesians. En particular, pel
problema haplotipic la combinacié de Random Walk i Slice Sampling és una bona solu-

ci6 a nivell numeric.
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e La majoria de programes presenten la seva combinacié de punts forts i febles. La tria
del programa s’ha de fer en funcié dels requeriments de l’analisi i les caracteristiques

particulars de la mostra.
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Articles publicats

En aquest apendix es mostra la primera pagina de tres articles en els que he participat des
de I'any 2005 en ’ambit de I’epidemiologia genetica.

El primer article s’anomena ”Andlisis estadistico de polimorfismos genéticos en estudios
epidemiolégicos” i esta publicat a la revista “Gaceta Sanitaria”. D’aquest article en som au-
tors Raquel Iniesta, Elisabet Guiné i Victor Moreno. En ell exposem la nomenclatura basica
que s’utilitza en estudis d’epidemiologia genetica aixi com expliquem diferents estrategies
basiques d’analisi de polimorfismes genetics mitjangant models de regressié Logistica i
diferents models d’heréncia.

Pel que fa al segon article, s’Tanomena ”Assessment of Genetic Association using Haplo-
types inferred with Uncertainty via Markov Chain Monte Carlo” i es troba publicat a mode
de capitol en el llibre MCQMC Proceedings, editat per 1’editorial Springer. Els autors som
Raquel Iniesta i Victor Moreno. En ell centrem tota la qtiesti6 haplotipica, descrivint el trac-
tament que ha rebut el tema amb anterioritat i presentem el metode que s’ha dissenyat en
aquesta tesi.

En relaci6 al tercer article, du per titol “SNPstats: a web tool for the analysis of association
studies” i esta publicat a la revista “Bioinformatics”. Els autors som Xavier Solé, Elisabet
Guing, Joan Valls, Raquel Iniesta i Victor Moreno. En aquesta publicacié presentem una
aplicacié via web que permet dur a terme analisis d’associacié genética, tant amb SNPs

com amb haplotips.
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NOTA METODOLGGICA

Analisis estadistico de polimorfismos geneticos en estudios
epidemiologicos

Raquel Iniesta® / Elisabet Guind® / Victor Moreno*=
*Sarvicio de Epidemiokogin y Registeo del Céncer, IMBELL, Instituto Catalin de Onoologia, UHospitale de Licbregat, Barcelona.
Espafia; "Unided de Bicsstadistion, Facuhad de Medicina, Unbeerasidad Autdnoma de Baroelona, Barcelona, Espafia

(Statistical analysis of genstic polymorphisms in spidemio-
legical studies)

Resumen

El andlisis de los polimarfismos gendticos pamits identifi-
car gencs que confisran suscepbilidad a presentar enfiar-
medadas. En este rabajo s& prasenta la nomenclaira utili-
zada om la bibliografia de epidembologia genédlica vy una
estratagia basica de analisis estadisfico de astudios epida-
micbigicos que Incorporan selos marcadorss, En prime ugar,
so prasenta ol andlisis descipivo da un Gnios polimarfismo
v b evaluacidn del equilibrio Hardy-Weinberg. A coninuacion
S@ pragentan los métodos para evaluar b asockaciin con ka
enfsrmadad, Pmﬂbwrwhmnuddmdamqﬂlﬁnb-
gistica y sé astudian los positles modelos da herencia. Por
wiltimea, && prasentan metodos para al andlisis simultines de
miiitipless polimorfismos: estimacitn de kas fecuencias de ha-
plotipos y analisis de asociacidn con la enfermadad,
Palabras clave: Epidemiclogia gendtica. Polimodismo. Ga-
niotipo. Haphoipo. Analisis estadisticn.

Abstract

Analysis of genetic polymorphisms allows the genss tal con-
far suscaptibility to dissasss w0 be analyzed. This paper pra-
sents e nomendatre usad in genatic epidemiclogy ter-
wre and a basic swategy for statistical analysis of
apidemiciogical studias thatuss genatic markess, First, a das-
criptive analyss of a singls nucleotids polymorphism is pre-
sentad, with assassmant of Hardy-Weinbarg equilbriurn.
Meaxt, mathods io assess the assoctation with desass are pre-
sentad, To do this, lbgetc regression models ane used and
mmmwmamnwaﬂnmmm
for thé simultaneous analysis of multipla polymorphisms ara
prasanted: haplotyps frequancy estimasion and analysis of di
505 assockation.
Koy words: Ganstic apidemiclogy. Polymorphism, Genotypa
Haplotypa, Statistical analysis.

Introduee bén

o5 polimorfismos gensticos son varantes del ga-
Noma qua aparecen por mutaciones en algunos
individuos, se transmiten a la descandencia y ad-
quiseren clerta frecusncia an la poblacién teas ma-
tiplos generaciongs. S ha estimado que hay una va-
ranté en cada 1.000 parés de bases da los 3.000
millones que configuran & ganoma humans, Los poli-

Comegpondencia: Dr, Victor Monsno,
Barviclo de Epidemickogia y Registro del Chncer,

Institutc: Catakin de Oncodogia.

Genn Vis, km 2,7, 08070 LHoapitalet dé Lichesgat. Baroslona.
Espafia.

Garme slectidnizo: vmorsnod ooncologa net

Recibida: § de cotubre de 2004, Aceptada: 12 di ener de
2005,

morfismos son la base deo la evolucidn v los que 2o con-
golidan, bian puadan sar silentes o proporcionar wan-
tajas a los individuos, aunque tamblén pusden contri-
buir a causar enfermedades’. Se conocen muchas
enfermedades determinadas gendticamants por mis
taciones o varantes denominadas de «alta penstran-
cia=, ya que los portadores da la variante suslan ma-
nifestar la enfermedad con una alta probabilidad. Estas
variantes suslen ser de baja frecuencia en la poblacidn
genaral, por ejemplo, las mutaciones heredadas an el
gen supresor de tumaores APC determinan la aparicén
de la poliposts tamillar adenomatosa que a menudo de-
genara en carcinomas en @l oolon, pero esta entidad
na sxplica mis de un 1% dal total da tumores de colon.

En ka actualidad muchos investigadores centran sus
trabajos an identificar genes con polimorfismos que se
dan en la poblacién con mayor frecusnda vy que influ-
yen an &l esgo de padecer una enfermedad, pero con
baja probabilidad (son los lamados polimorfismos dé
=baja penatrancias). También 5& les denomina varian-
tes que confieran susceptibiidad gendtica a la enfer-
medad, ¥y pam que dicha variante gendlica a6 xpra-
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Assessment of Genetic Association using
Haplotypes Inferred with Uncertainty via
Markov Chain Monte Carlo

Raquel Iniesta and Victor Moreno

Cancer Epidemiology Service, Catalan Institute of Oncology, Barcelona, Spain
riniesta®iconcologia.net

Summary. In the last years, haplotypic information has become an important
subject in the context of molecular genetic studies. Assuming that some genetic
mutations take part in the etiology of some diseases, it could be of great interest to
compare sets of genetic variations among di erent unrelated individuals, inherited in
block from their parents, in order to conclude if there is some association between
variations and a disease. The main problem is that, in the absence of family data,
obtaining haplotypic information is not straightforward: individuals having more
than one polymorphic heterozygous locus have uncertain haplotypes.

We have developed a Markov Chain Monte Carlo method to estimate simultane-
ously the sample frequency of each possible haplotype and the association between
haplotypes and a discase.

I Introduction

Nowadays, haplotypic information has become vitally important in the context
of association studies. Association studies deal with the relationship between
genetic information and the etiology of some particular disease. Comparing
DNA of healthy and diseased individuals, we can find changes in the sequence
that could modify the risk of su ering from the discase [Bal06].

DNA variations we are going to deal with are the changes in only one
nucleotide, called SNP (Single Nucleotide Polymorphism).,

The knowledge of haplotypes corresponding to a sample of genotypes
observed for some SNPs of a set of unrelated individuals is very helpful to
better describe this association. Unfortunately, in the absence of family data,
obtaining haplotypic information is not straightforward, Since every cell of the
human organism contains 22 pairs of homologous chromosomes, plus the sexual
chromosomes, for each chromosomical location at the autosomal chromosomes
there are two bases, one for each homologous chromosome at the same position
of the DNA sequence, Given that current lab techniques usually only report
genotypic data and do not provide the chromosome for cach base, individuals
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Genetics and population analysis

SNPStats: a web tool for the analysis of association studies

Xavier Solé’, Elisabet Guing, Joan Valls'#, Raguel Iniesta’ and Victor Moreno-#*
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ABSTRACT

‘Summany: A web- based Sppcanon has besn desigrad fom & genatic
epidemiciogy poind of view 10 analyze associaton siudkes. Main cap-
abiities inchude descripive analyss, test for Hardy-\Weinberg aquili-
B i Brkags dead LU, ANalSE of B5A00AN0A B DASEd BN
lnaar or kogisic regresson accond ing 1o the respon se vanabls (quanti-
A ¥ve or binary disease status, respactively]. Analysis of engle SHPs:;
muliphs Inhantancs models joo-oominant, JoOmMNa N, Fecessve, oW
cominant and kg-acditie], and anabyss of meractions (gens— genaor
pene—anvironment ), Analyss of multiple SNP: haplotype Fequency
saSmaton, analysia of assocation of hapkotypes with he responss,
kg analyss o RSraCTons .

Awallabikty: hipuibioinfoiconcologia net/SNPstats. Source code for
local installation is avadable under GMNU kcange.
Contact: v.moreno S iooncologa et

Supplementary information: Figures with 8 sampde run are avadaibs
on Biginipr matics onlin 8. Ad etalled online utonalis avadable withn e
ADCEC A3

The analysis of association between genctic poly morphizms and
diseaes allows identifying suscopeibility genes (Cordell and
Claytoa, 20051 The proper snalysis of these stidics can be per-
formed with general purpose statistical packages, buat the researcher
usually needs the msistance of additional software to perform spe-
cifle malysis, like haplotype estimation, and results from different
packages ape difficult © inscgeate.

We present a free web-based ol to help rescarchers in the
analysis of ssociation swdies based on SNPs or bialldic markers.
Both the selecton of snalysis snd the cutput have boen desigmad
from a genctic epidemiclogy perspective. This application can abo
be weed for leaming purposcs, We have writien (in Spanish) an
analysis gubde with detsiled explnations (Iniesta er af , 2005). A
similw extensive help in English can also be found on the wobsie,

The software is used following three steps, with the possibility
of performing multiple analyss in one session. The steps ame as
Fodllower .

(1) Dara entry, Raw data in tsbule form can be pasted in a
window or uploaded from a fext file Variables can be named
and the wser can choose the fidd delmiter and the mising valoe
code (Supplementary Figare 1) SNPs shoald be coded as genotypes
with each allele separated by a slash {eg. "TIT, T, "CIC).

“T'o whom corespondence should be sblrevsed.

(2) Daga processing. A list with the vasiables read by the appli-
catbon iy presented with am iniial suggesdon about the rype:
quantitative, caegorical or SWNF, which can be modifiod {Supple-
mentary Figume 2). The wser s prompéed to select those noeded for
the analysis and 1o specifly which one is the response, which may be
binary (discase status) of quantitadive. For categorical varisbles,
including SNPs, the wser can reorder the categories. The first one
will be treatod as reference category in the analysis. The applcasion
assumes that $ie madn inesest is the analysis of the SNPs inrdason
o the response, Otber varisbles seloctod with type quantitative of
categonical will be added to the regression models for apalysis as
covarises and treated as potential conflounders.

(1) Amadyses customizition. The third step requests the selecson
of the desirod statistcal analy ses that willl be described later in this
atick (Supplementary Figuse 3).

Regarding the statisical analysis, the ssociation with disease is
meade bed depending on the response variable. If binary, the applica-
tion ausemes 0 unmatched case—contol design and unconditional
logistic regresiion models are wsed. I the response is quantitative,
then a unigue population is sassumed and lines regression models
am uwsed © assess the propostion of varistion in he response
explained by e SNPs,

The mscciaton for cach SNP s malyzed in norn and sdjusted
for the selectod covanistes. 1N moee han one SNP are selocted. then
the application ssumes that hapbtype analysis is appeoprizie.
Haplotype frequencies are edtimated wsing the implementation of
the EM algorithm coded into the haplo.strr package (Sinswell
and Schaid, 2008, hitputinsyoresearchmayo.od wimayodreseanhd
bioatatchaidcfm). Association between haplotypes and disease
appropriakely acccunts fof the ancertsnty in the estimation of hap-
lotypes for individaals with multiple beterory pous when phase is
unknown of when missing values are present | Schaid of al., 20020
Individuak with mising valses in the response, in all SNPs of in
any covariate we excluded from analysi.

The software main page can be found online at hitpufbioinfo.
iconcologia petShPstak. The application uses PHFP server peo-
gramming lbinguage to build the input foms, epload dam, call
the statistical analysis proceduscs and process the owtput. The sta-
tistical analyses are performed in a batch call to e R package
(R Development Core Team, 2005, bupffwww R-projeciorgl
The comtributed packapes gemetice (Wames and Leisch, 2005)
and haple riaty (Sinnwell and Schaid, 2005, htp:/fmay ceeseasch
mayoadwmayoireesdibiostatischaid ofm) are called 1o perform
some of the analysis. Anonymous wse B guarangesd and data are
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Taula de programes d’estimacié haplotipica

Program Name Algorithm  Outputa
Simple Parsimony

HAPAR Parsimony HA
HAPINFERX Clark's HA
Phylogeny

BPPH IP HA
DPPH PP HA
GPPH PP HA
HAP - H IP HA/HF

Missing Datab Assumptions

No

Yes

None

None

Imperfect
Phylogeny

Perfect
Phylogeny

Perfect
Phylogeny

HWE, Imperfect
Phylogeny

Key Features
-Overcomes limitations of
HAPINFREX

‘Increasing sample size
improve accuracy

“Intuitive method, fast

-‘Reduced number haplotypes

-No limit on number of loci

-Similar to HAP-H
-Speed
-Handles large datasets

Speed

-Handles large datasets

-Speed

-Predicts haplotype blocks

-Constructs haplotypes within
blocks

-Identifies Block Structure

‘Web-Based

Limitations

-May be susceptible to
HWE departures

-May fail to start

-Sensitive to data
order

-Unstable and
erroneous estimates

-User Interface

‘Theoretical
-Strict population
assumptions
-Theoretical
-Strict population
assumptions

-No probability of
haplotype
assignments

MAX # Subjects,
Loci, & Type

No Max, Biallelic

No Max, Biallelic /
Multiallelic

No Max, Biallelic

No Max, Biallelic

No Max, Biallelic

Max 500 loci,
biallelic

Platform

PC/
UNIX

UNIX

MAC

MAC/PC
/ UNIX

Web
Based
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MaximumLikelihood

Arlequiny2.0

CHAPLIN

EH

EHPLUS

EM-DeCODER

FASTEHPLUS

GEMECOUNTIN
=]

GCHAP

GE-EM

Hap -7
HAPM AKX

HAPLO-H

HAPLOSCOPE EM/MCMC

HAPLOVIEW EM+PL
HAPLO.STATS EM
HIT EM/MCMC/
MC +PL
HPLUS EM + EE +
PL
LDSUPPORT EM
LOGINSERM EM
ESTIHAPLO
MLHAPFRE EM
MLOCUS EM
OSLEM EM

EM

ECM

HA&IHF

HF

HF

HF

HATHF

HF

HATHF

HATHF

HarHE

HA&THF

HF

HF

HA/HF

HA/HF

HA/HF

HA/HF

HA/HF

HF

HA/HF

Mo

Mo

Mo

YES

No

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

HWE

-Includesnumerous populstion genetic-EM [ssues
analysistools
Graphical interface
-Associationtests

-HWE sssumptionrelaxedinCase  EMmethods

sampls

-Estimates hap lotype frequency -EM Issues
-Compare Caselortrol HF under Must specifymode of

different assumptions

EM Practical Limits,

JRE on MAC JPC ¥
Biallelic/Multallelic A1

ECM algorithm needsto ECM Practical Limits, PC
becomparedto standard  Biallelic/Multallelic

Mo hax, 3-4 practical PC
max, Biallelici
hultiallelic

inheritance and pentrance

ofdisease

ImprovesEH, more Lod and Long runtimes far Max 5 laci, 15 alleles PC UMY
polymorphic markers Permutation calculations in analysis
‘Incorparates model fres analysis
Program with standard EM algorithm -EM |ssues Max 151oci, biallelic LN
-Similarto EHPLUS, with speed -EM Issues Max Sloci, 15alleles PC UM
improvements inanalyss
Provides posterior probabiities for Miszing deta limitedto 10-15oci Practical PCIUNER
assigned haplotypes biallelicloci limit, Biall elic #

Nultiallef
-ComparesGlobaland spedfc -EM Issues uitallele
haplotypeshetween groups
Haplotypes with Zero Likelihood EMIssues 20loci Practical limit,  JRE on PC/UMIX
droppedto improve speed and Biallelic
acouracy
Similarto SNPHAP
Includesalgorithm for sssianing -EM Is5ues Practical limit, ek Based
krobabilty to genotywe callzrom Biallelic
several genatypingmethods
-Haplotypes are constricted using -Limited to Biallelic SMPs
genotypes vith assigned probability
Wieh-Based
“Modified version o f SNPHAthat -EM Issues Ma Max, Biallelic ! PCIUNIY
accommadates multiallelic lac Multiallelic
-Ease ofuse -accommocates alimited §Loci, Biallelic PC

number of SHPs

Handles some missing data EMIssues 10Loci, 40slleles A1
-Utilize=s pedigree data, ifavailable max, Biallelic!

Multiallefic:
-Calculates standard srror
Platiorm program , incorporstes Seeindividual programs a LN Windowe

SHPHAP and PHASE v1.0
Facilitates comparisontesting

-Graphical Intertace, idertifsstagging
ShPsand LD blocks

-Calculates pairwise LD ‘EM Issues
~Checks for recombination
‘Identifies tagging SNPs

-Accepts pedigree and unrelated
genotype data

‘Incorporates method similar to
SNPHAP, with user inputs
-Separate programs that:

(1) assign haplotypes with posterior
probability of assignments

S-Plus6.0orR
‘EM Issues

(2) allow linear regression for trait to
haplotype analysis

(3) calculates score statistic for
haplotype phenotype association

Platform program, incorporates
SNPHAP and PHASE v1.0

Facilitates comparison

Graphical Interface, identifies tagging
SNPs and LD blocks

Provides posterior probabilities for
assigned haplotypes

Requires Matlab

Compares Haplotype frequencies ~ -EM Issues

between groups, adjusts for covariates
Utilizes pedigree data, if available

-Provides posterior probabilities for
assigned haplotypes

‘EM Issues

Identifies LD-Blocks for haplotype
reconstruction

-Examines association with disease,
automation speeds process

-Program uses ML method to infer  EM Issues
haplotypes for individuals with missing

data

-Offers option to exclude individuals

with missing data

-Performance improves with presence -Incorporated into
of LD

Arlequin
-Performs well with large sample size EM Issues
-Provides posterior probabilities for  -EM Issues
assigned haplotypes

-Notes observed vs. Inferred

haplotypes

Calculates pairwise LD

‘Modified EM alg that runs faster ‘EM Issues

for limitationsifestures

See individual programs
for limitations/features

100's, practical limit, ~ JRE on MAC/ PC/
bialleic UNIX

-Requires Knowledge of Practical limit, Biallelic / S-PLUS 6.0 on UNIX

Multiallelic /RonUNIX & PC

100 Loci, Biallelic MATLAB on PC/

UNIX
* UNIX
Practical limit, Biallelic / PC/UNIX

Multiallelic
16 loci, Biallelic

JRE on Mac/PC/
UNIX

11 Loci, Biallelic / PC
Multiallelic

Practical limit, Biallelic Web Based



PL-EM EM +PL
SAS Genetics EM
SNPEM EM
SNPHAP EM
THESIAS S-EM
WHAP EM
Zaykin et al. EM
ZouandZhao  MLE/EM
3locus.PAS EM
Simple Bayesian
HAPLOTYPER MC +PL
HAPLOREC MC-VL

Coalescent-Based Bayesian

Avrlequin v3.0 ELB
PHASE v2.0 McMC
+
PL
PHASE v1.0 McMC
SLHAP v1.0 McMC

HA/HF

HA/HF

HF

HA/HF

HF

HF

HF

HF

HA I HF

HA/HF

HA I HF

HA/HF

HA/HF

HA/ HF

Yes

No

Yes

B Taula de programes d’estimacié haplotipica

Yes HWE Combines PL with EM ‘EM Issues 100's, practical limit, bialleic PC / UNIX
EM based version of HAPLOTYPER
Calculates variance of haplotype
frequency estimates
Yes HWE  -Provides posterior probabilities for  -Requires SAS Practical limit, Biallelic /|~ SAS on
assigned haplotypes Multiallelic PC/ UNIX
Incorporates statistical tests and ~ -EM Issues
procedures
No HWE  Estimates haplotype frequency by —-EM Issues 10 Loci, Biallelic UNIX
population
Compares global and specific
haplotype between 2 groups
Yes HWE Uses posterior and prior trimming to -EM Issues Practical limit, Biallelic UNIX
handle large number loci
Provides posterior probabilites for
assigned haplotypes
Yes HWE  Stochastic EM avoids issuesof ~ -S-EMalgorithm  Practical imit, 20 loci, Biallelic PC/UNIX
standard EM programs needs to be
Includes tests for haplotype- compared to
phenotype association standard EM
Handles large sample sizes methods
a a Uses haplotype output from ‘EM issues a PC/UNIX
SNPHAP for association testing
Allows weighted association analysis -Requires separate
haplotyping
program
No HWE Program on analysis of haplotype- -EM Issues Practical limit, Biallelic/ ~ PC/ UNIX
phenotype association Subjects with Multiallelic
missing data
ignored
Yes HWE  -Adjust haplotype frequency Assumes. EM Practical Limits, Biallefic/ ~ *
estimates for Genotyping Error genotyping errors Multallelic
are random
Program also works for nuclear  -Assumes error
families rates are known
Yes HWE  Handles some missing data “EM Issues 3loci, Biallelic/ PC/UNIX
Various tests available Multiallelic
Improves with increasing sample
size
HWE -Use PL algorithm to construct haplotypes  -Long run times 256 max, Biallelic ~ UNIX
with many loci
-Provides posterior probabilities for assigned -Posterior probabilities
haplotypes may be difficult to
interpret
HWE -Uses variable length chain based on ‘Restarts avoid non-  No Max, Biallelic Java virtual
maximizing LD global optimum chine,
V14 or
‘Handle large number loci hewer
Ad Hoc Coalescent -Includes numerous population genetic -Long run times 1000's, Biallelic/  JRE on
analyses Multiallelic ~ LINUX / PC/
Mac

-Handles recombination

Coalescent / HWE -Improve run time

-Comparison haplotype frequency between
groups

‘Handles Recombination
-Provides posterior probabilties for assigned
haplotypes

Coalescent / HWE pop-genetics and

Incorporates known phase and trios
pedigrees into analysis

-Provides posterior probabilties for assigned
haplotypes

Neutral Coalescent / -Similar to PHASE v1.0
HWE

Missing data

-Improved run time

Departures for
coalescent model may
impact performance

Posterior probabilities
may be difficult to
interpret

-Departures for
coalescent model may
impact performance

Slow run times

-Posterior probabilties
may be difficult to
interpret

Departures for
coalescent model may
impact performance

No Max, Biallelic/ PC/ MAC /
Multiallelic UNIX

No Max, Biallelic/ ~ UNIX
Multiallelic
UNIX

No Max, Biallelic /
Multiallelic

Figura B.1. Taula de programes de reconstruccié haplotipica.
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Continuous

Program Name Haplotyping Algorithm Key Analysis Feature(s) Discrete Outcome Outcome

CHAPLIN ECM -Includes Likelihood Ratio statistic and Score statistic for haplotype - phenotype Yes, Case-Control No
analysis, uses permutation test to determine significance
-Includes AIC for model selection, does not accommodate covariates

EH EM -Test for LD for unrelated and in case-control Yes, Case-Control No
-Test for frequency difference between case-control under: H1 association, H2
association for all loci

EHPLUS EM -Improves on EH Yes, Case-Control No
‘Model free analysis and permutation test

FASTEHPLUS EM Implements EH and EHPLUS test Yes, Case-Control No
-Significant speed improvements

GENECOUNTING EM -Compares overall and specific haplotype frequency between cases and controls Yes, Case-Control No

HAP" P *Phylogeny based haplotyping method Yes, Case-Control Yes
*Uses information from phylogeny for analysis, includes parametric and non-
parametric tests for qualitative and quantitative phenotypes

HAPLO.STATS EM -Score statistic for haplotype - phenotype analysis Yes, Binary, Ordinal, Yes
-GLM for regression of trait on haplotype, adjustment for covariates and interaction & Poisson

HPLUS EE+PL+EM -Compares haplotypes frequency between cases and controls, option to adjust for Yes, Case-Control No
covariates, and interaction assessment
‘Reports OR, Confidence Interval, and identifies haplotype blocks

HAPASSOC EM -Uses likelihood method to calculate risk of developing disease phenotype from Yes, Case-Control, Yes
diplotype configuration gaussian, Poisson

and Gamma

PHASE v2.0 MCMC -Allows comparison of haplotype frequency between populations Yes, Case-Control No

THESIAS SEM -Compares haplotypes frequency between cases and controls, survival analysis, Yes, Case-Control, Yes
option to adjust for covariates, and interaction assessment Survival Analysis
-Uses chi-square statistics/t-test for analysis

SAS Genetics EM -Allows comparison of haplotype frequency between populations Yes, Case-Control Yes
-Haplotype Trend Regression (HTR) and several population Genetic tests
-TDT test for family data

SNPEM EM -Compares overall and specific haplotype frequency between cases and controls Yes, Case-Control No
-Includes batch feature for sliding windows analysis

WHAP EM ‘Uses SNPHAP for Regression based haplotype association test on SNPs, provides  Yes, Case-Control Yes
beta estimates of effects
-Includes haplotype weighted likelihood analysis, permutation tests and sliding
windows analysis

Zaykin et al. EM -Likelihood Ratio statistic for haplotype - phenotype analysis Yes, Case-Control Yes
-Allows sliding windows analysis

3locus.PAS EM “Test for global disequilibrium, including pairwise and three way disequilibrium for an No No
unrelated sample

Other Analysis Programs

Arlequin v2.0/3.0 EM/ELB -Several population genetic tests

Zou and Zhao EM -Adjust haplotype frequency estimates for genotyping error

Figura B.2. Taula de programes que inclouen metodes d’analisi d’associacié.
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Especificacions matematiques

Algorisme EM

En aquesta seccié passem a descriure els aspectes teorics de l'algorisme EM, una de les
eines que com ja hem vist a la introducci6, ha estat ampliament utilitzada per tractar la
qiiesti6é haplotipica.

L’algorisme EM (Expectation Maximization) és un metode general que té per objectiu calcu-
lar el MLE (Maximum Likelihood Estimator) pels parametres d"una funcié de versemblanca.

L’algorisme s’aplica principalment en les dues situacions segtients:

1. Quan no és possible maximitzar la versemblanca analiticament
2. Quan es tenen dades incomplertes, ja sigui a causa d’incertesa inherent a la naturalesa

de les dades, o bé per l’existéncia de missings.

Al nostre cas, el parametre a estimar és la freqiiencia relativa d’haplotips en una poblacié.
Aquest parametre s’estima mitjangant la funcié de versemblanca descrita al capitol 0.1} una

funcié de dificil maximitzacié analitica.

Aplicacié de I’algorisme al cas dels haplotips

Donat un genotip, considerarem que ve definit univocament segons els haplotips compat-

ibles amb ell. Es a dir, entendrem un genotip com la possibilitat de transportar una parella
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concreta d’haplotips. Notem que tot i que donat un genotip, aquest pot ser compatible amb
diverses parelles d"haplotips, a I'inrevés no és cert, es compleix unicitat:

Observacié: Donada una parella d’haplotips, hi ha un i només un genotip possible com-
patible amb la parella haplotipica.

Aixi doncs, la probabilitat de dur un genotip podra ser expressada com la probabilitat de
dur parelles concretes d’haplotips .

Pas E: Aquest pas de l’algorisme consisteix en calcular 'esperanca de cada genotip en fun-
ci6 dels haplotips que porta, utilitzant les freqiiencies d’haplotips actuals.

Sigui g; un genotip tal que no presenta incertesa pel que fa als seus haplotips. Sigui (h;,h)

la tinica parella d"haplotips compatible amb g;. L'esperanca del genotip sera:

n;
Fy, =p(hyhs) = o (C1)

on n; és el nombre de cops que apareix el genotip i-éssim a la mostra. En cas que el genotip
¢; pugui dur més d’una parella d’haplotips, la freqiiencia del genotip es pot descomposar
pels diferents casos de parelles possibles. Es a dir, la probabilitat que un genotip porti la

parella d"haplotips (h,,hs) és:

E Crsfhrfhs
n Eh,-,hSEHi Crsfhrfhb

p(hrhs) -

Per tant la freqiiencia total del genotip s’expressa com a suma de les diferents freqiiéncies,

obtingudes a partir de les diferents parelles d’haplotips compatibles amb g;:

ng = Z p(hrhs) = % Z CTthrth = E (Cz)

ho b € H, B hs €H; 2 heetr, Crsfu, n
Per exemple, suposem el cas que el genotip pugui dur les parelles (h1,h2),(hs3,h4). Aquest
genotip tant es pot entendre com el que porta la primera parella o com el que porta la
segona. Fixem-nos que segons la freqtiéncia s’expressa en dues parts, en funcié se si

suposem que el genotip porta una parella d’haplotips o I’altra:

n; Jnyfns

plhuha) = N Fuy Fho + Fra fhs
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n; Jns fn
hahy) = —4_ JhsJha
plhaha) N fri fho + frgfna
I per tant,
n; fh1fh2 n; fh3fh4 Ny

F,, =— I A LA
P fufh + Frafhe 0 frShe  fhafhe n

Aquest és el pas E de l'algorisme. Fins aqui sabem calcular les freqiiencies dels diferents
genotips, incerts o no, en funcié dels haplotips.

Pas M: El pas M es basa en calcular unes noves freqiiéncies haplotipiques. Basicament, es
realitza un recompte dels cops que apareix cada haplotip a la mostra, usant les freqtiencies

del pas anterior:

n 2m

1
p§g+1) =3 Z Z Sitfn fn, (C.3)

j=11i=1

on p§;‘7 ) ¢s la freqiiencia de I’haplotip ¢ dins la mostra, al pas (g + 1) de l'algorisme. L'}

és necessari donat que cada individu porta dos haplotips i per tant la mostra haplotipica
té el tamany doblat respecte la d’individus. n és el nombre total de genotips diferents a
la mostra, m és el nombre de loci heterozigots per un genotip concret i per tant, 2™ és el
nombre total d’haplotips diferents que pot tenir un genotip amb m locus heterozigots. Per
acabar, d;; és una variable indicadora que pren valors 0, 1 o 2 segons si el genotip j-éssim
porta I'haplotip t, 0, 1 0 2 vegades.

L'expressi6, doncs, esta calculant la freqiiencia de cada haplotip. Per cada genotip de la
mostra, suma la freqtiencia de I'haplotip segons els cops que hi pot apareixer al genotip. Si
és incompatible amb el genotip, directament §;; val 0.

L'algorisme EM es basa en anar iterant i alternant les passes E i M fins que els valors con-

vergeixin. Pel primer pas, cal donar una llavor per les freqtiencies haplotipiques.

Teoria referent a les cadenes de Markov

Per comengar, una cadena de Markov és un tipus especial de procés estocastic:
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Definicié C.0.1 Un procés estocastic és una familia de variables aleatories {#() € S : ¢ €

T} on SiT sén dos conjunts.

Considerarem que el conjunt T és numerable. Per tant, treballarem amb processos es-
tocastics discrets. L'espai S s’anomena espai d’estats i acostuma a ser un subconjunt de ¢,
perd també pot ser discret. El procés estocastic es pot entendre com un conjunt de variables

aleatories que depenen del temps.

Definicié C.0.2 Siguin Ay, ..., A,_1, A C S. Una cadena de Markov és un procés estocastic

que cumpleix:
PO € 410 = 2,0 € 4, 1,...,00 € 49 = POV € 4|9 =)  (C4)

Per tant, una cadena de Markov es caracteritza perque donat l'estat actual, passat i futur
son independents. En general, la probabilitat (C.4|depén d’z, A i n. Pero si la probabilitat
de l'estat futur (que només depen de l'actual) és sempre la mateixa, i.e. no depen de n, diem

que la cadena és homogeénia.

Probabilitat de transicio

Definicié C.0.3 Sigui C' una cadena homogenia. Definim el transition kernel P(x, A) com:

1. Vz € S, P(z, ) és una distribuci6 de probabilitat sobre S.

2. VA C S,z — P(z, A) esta ben definida.
Per espais d’estats S discrets, s’acostuma a identificar
P(x,A) = P(z,{y} = P(z,y)

Totiquel'aplicaci6 que farem nosaltres sera continua, és recomenable entendre el funciona-
ment pel cas discret i després fer-lo extensiu al cas continu. Per tant entendrem el transition

Kernel com la probabilitat de salt d’un estat de la cadena a un altre. Es a dir, la probabilitat
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que té un estat (futur) de ser visitat, partint d'un altre (I'actual), pero independentment de

I'anterior (passat).

Exemple C.0.4 Passeig aleatori:

Considerem una particula movent-se independentment a dreta i esquerra sobre una recta.
Sigui f la funci6 de probabilitat sobre els enters que regeix aquests moviments. Sigui C' =
{6 . n € N} la cadena que representa la posici6 de la particula a l'instant t = n, amb
n € N. Inicialment §(”) es distribueix segons una 7(?). Per tant, S és I'espai de posicions

possibles, que es poden escriure com
) =D L, =w FwpF 4 Wnot + W

on les w; sén variables aleatories independents amb funcié de probabilitat f que poden
prendre valor 1 (dreta), -1 (esquerra) o bé 0 (no es mouy). Per tot aixo, C' és una cadena de
Markov sobre Z.5i f(1) = p, f(—1) = ¢,i f(0) = r amb p+¢g+r = 1, llavors les probabilitats

de transicié s’escriuen com:

psiy=x+1
qgsiy=x—1
P(x,y) =
rsiy=a
Osiy#z—1,z,x+1
Definicié C.0.5 Sigui S = z1,...,z, I'espai discret d’estats amb r elements. Definim la ma-

triu de transicié P com la matriu que té per entrada (¢, j)-éssima la probabilitat de transicié
P (xi, Zj:

P(xy,xy -+ P(xq,z,

P(xy,z1 -+ Pz, 2,
Denotarem per P(z,y)™ la probabilitat de transicié després de m passes en la cadena. Es a

dir, la probabilitat de que, partint de l'estat «, la cadena arribi a I'estat y en m passes.
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Proposicié C.0.6 Siguin x1, ...,z els m — 1 estats pel que passa la cadena de Markov

abans d’arribar a l'estat y. Aleshores,

=" > P(w, w1 Play,x - P(wp-1,y)
xrq m—1
Demostracio.

P™(w,y) = Pr(0™ = y|0 = z) =

_Z > Pr(0™ =y, 0D =g, 00 = 2[00 = 2) =

Tm—1

—Z Z Pr0™ = |0 =z, _1,..., Pr(0® = 2,]0 = z) =

Tm—1

= Z Z (x,21P(x1, 22 P(Tm—1,Y)

Tm—1

Observacions C.0.7

o (1) és certa per ser cadena de Markow.

e La darrera igualtat ens diu que P™ s’aconsegueix multiplicant P per si mateixa m cops.
Proposicié C.0.8 En aquest context,
P =N " Pz, 2) P (2,y) (C.5)
Demostracio.
prtm = Z Pr(0"tm™ =y = 2, 9'0) = z)Pr(0" = 2|0° = x) = ZP”(:E,Z)P’"(@y)

Corol.lari C.0.9
Com que hem aconseguit identificar la matriu de transici6 al pas m amb el producte matri-

cial, es cumpleix que P"*! = P"P
Notarem a la distribuci6é marginal de I'n-éssim estat de la cadena com:
7™ = (™M (gy, ... 7 (x,)

On cadascun del, 7(™ (z; s’entén com la probabilitat que té la cadena de prendre l'estat z;,

des de qualsevol estat anterior. Per n = 0, coincideix amb la distribuci6 inicial de la cadena.
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Proposicié C.0.10 En notacié matricial, es compleix que 7™ = 7 pm. A més, (") =

(=D p,

Demostracio. Siguiy € S I'estat al que salta la cadena.
= zes Pr(0™ = y|0© = 2)Pr(0© = )

=Y pes P(a,y)n ()

Per tant,
() — (g™ (n) = n
™ *(ﬂ (l’l,...,ﬂ' (xr)* (Zzi,erSP( )(.Ti,l'jﬂ(o)(l'i>
I per tant en notaci6 matricial es compleix 7(") = 7(%) P* que també és valid per n — 1. Aixi

doncs

7 = g0 pr=lp — zn-1p

Notacié 1 La probabilitat per un esdeveniment A C S per una cadena de Markov que comenga en

x, es denota Pr,(A).

Definicié C.0.11 Sigui A C S.Si 6" € A per algun n, definim el temps d’arribada a A com

Ta=min{n>1]60m" € A}.Sifinllavors Ty = oo

Notacié 2 Si A = {a}, notarem T,y =T,

Descomposicié de S

Passem a classificar els diferents estats en que es pot trobar una cadena de Markov amb
espai d’estats S i matriu de transicié P. Per estudiar la cadena ens interessa saber quins

estats visita i quants cops ho fa.

Definicié C.0.12 La probabilitat de que la cadena que ha comengat en un estat = arribi a

l'estat y en alguna passa posterior és:
Pay = {Pra(y) | Ty < oo} = Pra (T, < o)

(1) és notacio.
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Definicié C.0.13 El nombre de visites que fa una cadena a l'estat y és

N(y) =#{n>0]0" =y} = 10" =y)

Definicié C.0.14 Un estat y € S s"Tanomena recurrent si la cadena de Markov comengada a

y, retorna a y amb probabilitat 1, i.e, si pyy = 1.

Per tant si una cadena comenca en un estat recurrent sabem amb seguretat que, per cert n

retornara al punt d’inici.
Definicié C.0.15 Un estaty € S és de transici6 si p,y < 1.

Per tant, si la cadena cau en un estat de transicid, tenim probabilitat positiva de que la

cadena no hi torni a passar.

Observaci6 C.0.16 Un estat absorvent, i.e, un estat t.q la cadena no es mou d’ell, és un estat
recurrent, ja que

Pry(Ty =1)= Pry(ﬂ(l) =y)=Py,y) =1

Observacié C.0.17 Si una cadena de Markov comenca en un estat y recurrent, el temps de

retorn 7T}, és una quantitat finita aleatoria a qui li podem calcular I'esperanga 1.

Definicié C.0.18 Sigui y un estat recurrent. Direm que l'estat és recurrent positiu si p, és

finita. En cas contrari li direm null recurrent.

La recurréncia positiva és una propietat molt important de les cadenes de Markov com

veurem a la propera seccié.

Proposicié C.0.19 Sigui y € S un estat de transici6, vz € S,

Pry(N(y) <o) =1

EINW) |00 = 2] = 22— <00
Ty
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Demostracio. Per definicié d’estat de transicid, la probabilitat de que una cadena que
comenga a z arribi a ¥ un nombre finit de vegades és 1, ja que es poden donar dues situa-

cions:

e o Dbélacadenano arriba mai a y, i llavors N(y) = 0 que és finit.
e obélacadena arriba un primer cop a y perd com és de transicid, té probabilitat positiva

de no tornar-hi. Per tant, N (y) < co.

Per demostrar la segona igualtat, observem que

(- S pn _(1) _Pzy
E[N(y) |6 =a] =) P(x,y) —— (C.6)
n=1 :
és cert ja que per cada n fixat, sabem que P"(z,y) = z,y)". Per tant, com que
1) é ja que per cada n fi bem que P" P(z,y)". P q

P(x,y) = pay, estem sumant una série geometrica amb rad < 1, que per tant és conver-

gent i suma aixo.
Proposicié C.0.20 Siguiy € S un estat recurrent. Llavors,

Pr(N(y) =) =1

E[N()[0? = y] = o0

Demostracié. Com que y és recurrent, sabem que la cadena que passa per y sempre hi retor-

na, per tant N(y) = oo amb seguretat. Per provar la segona igualtat només cal considerar
amb p,,, = 1.

Per tant, els estats recurrents sén infinitament visitats amb seguretat. En canvi els estats
de transici6 es visiten un nombre finit de cops. Resulta interessant descomposar 1’espai S
en subgrups d’estats de transici6 i recurrents. A partir d’aquesta descomposicié, podem

estudiar la probabilitat de que la cadena arribi a un d’aquests subgrups.

Definicié C.0.21 Siguin z i y dos estats de S, « # y. Es diu que « arriba a y, denotat x — y

Si Py > 0.
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Definicié C.0.22 Un subconjunt C' C S es diu que és tancat si p,,, = 0perz € Ciy ¢ C.

Definicié C.0.23 Direm que C és irreductible si + — y Vz,y € C. Una cadena es diu irre-

ductible si S ho és.

Proposicié C.0.24 La recurrencia defineix una classe d’equivaléncia respecte la operacié

+. Esadir,

e Six ésrecurrent, v — x i x és recurrent.
e Sizésrecurrentix — y, aleshores y és recurrent i en aquest cas y — x.

e Sizx, yizsén estats recurrentsix — y, y — z aleshores x — z.

I encara és possible enunciar un resultat més fort:

Teorema C.0.25 La recurréncia negativa i positiva també defineixen una classe d’equiv-

aléncia.

Corol.lari C.0.26

Si C C S és tancat, finit i irreductible, aleshores tots els estats de C sén recurrents.

Observem que la irreductibilitat a C' fa que tots els estats es visitin entre ells. Per tant, si
x — y, també y — z, i per tant, « és recurrent. Necessitem que sigui tancat, perque, si per
exemple z — z on z ¢ C no sabem que es compleixi irreductibilitat per z i la cadena podria
no tornar a entrar a C. D’aquesta manera, tots els estats de C no serien recurrents. Pero si

afegim que C sigui tancat, si.

Distribucions estacionaries

Al context de la simulacid, un problema fonamental relacionat amb les cadenes de Markov
és I'estudi del comportament asimptotic de la cadena, quan n — co. Un concepte clau és el

de distribuci6 estacionaria.

Definici6 C.0.27 Sigui = la distribuci6é d’una cadena amb probabilitat de transicié P(z,y).

Es diu que 7 és estacionaria si
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Z P(z,y)r(z) = w(y),Yy € S (C7)

z€S

En notacié matricial, # = 7 P

Si la distribucié en un pas qualsevol de la cadena és 7 llavors la distribuci6 pel pas segtient
és mP = 7. Un cop la cadena assoleix el nombre de passes necessari per a que 7 sigui la dis-
tribuci6 de la cadena, la cadena reté aquesta distribuci6 per la resta de passes de la cadena.
Passem a discutir I'existéncia i unicitat de distribucions estacionaries. Sigui V,, (y) el nom-
bre de visites que rep l'estat y en n passes. Definim G, (z,y) = E;[N,(y)] la mitjana pel
nombre de visites que fa la cadena a I'estat y i m, = E, (T}, la mitjana pel temps de retorn a

Gn(z,y)
n

Vestat y. Llavors, Gy, (z,y) = >y P*(2,y) ilim, 00 ens donen una idea del nivell

d’ocupaci6 de I'estat y quan la cadena porta un nombre molt gran de passes.

Teorema C.0.28 Es cumpleix que:

e Siy € Sésde transicié llavors el lim,, , =

= 0 amb probabilitat 11 lim,,

Opertotx € S.

Nu(y) H(Tfnﬂ amb probabilitat 1, i lim, o Gnl@y) _

y n

e Siy € Sésrecurrentllavors lim,,

’:;—i‘ Vo e S.
El segtient resultat ens déna la clau per caracteritzar les cadenes que tenen distribuci6 esta-
cionaria.
Teorema C.0.29 Una cadena de Markov irreductible és positiva recurrent si i només si té

una distribucié estacionaria tal que

lim M = lim ——* =7(y) (C.8)

n—00 n n— 00 n

Intuitivament, la probabilitat estacionaria d’un estat ve donada per la freqiiéncia de visites

a l'estat.

Corol.lari C.0.30

Si 7 és distribuci6 estacionaria, llavors 7w(x) = 0, si x és de transici6 o null recurrent (m, =

0). Si = és recurrent positiu, (z) = .

My
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Com que el conjunt d’estats positius recurrents Sgr», i nulls recurrents Sg» sén tancats si S
és finit, llavors S~ = 0. En aquest cas particular, pel Teorema|C.0.29|la cadena té distribucié

estacionaria.

Teoremes sobre limits

No sempre les distribucions estacionaries s’aconsegueixen com a distribucions limit. Per
tal de poder establir quan aquestes distribucions estacionaries apareixen com a limit, cal

introduir el concepte de periodicitat.
Definicié C.0.31 El periode d'un estat x € S és d,, = med{n > 1| P"(z,z) > 0}
Propietats C.0.32

i) SiP(z,z) > 0,llavors d, = 1. En aquest cas diem que l’estat és aperiodic.
il) Siz < yllavors d, = d,.

i11) Els estats d'una cadena irreductible tenen tots igual periode.

Un estat x aperiodic i positiu recurrent s’anomena ergodic. Una cadena es diu periodica
amb periode d si tots els seus estats ho sén amb periode d > 1 i aperiddica, si tots els seus
estats son aperiodics. Igualment, direm que una cadena és ergodica si tots els seus estats
s6n ergodics.

Totiquel’aperiodicitat no determina I’existéncia de la distribuci6 estacionaria, és necessaria
a I'hora d’establir convergencia per les probabilitats de transicié. Veurem quin és el seu pa-
per a 'hora de definir unicitat per la distribucié.

Sigui (97(:;)0 una cadena irreductible, positiva recurrent amb distribuci6 estacionaria 7.
Teorema C.0.33
i) Sila cadena és aperiddica, llavors lim,,_, o P"(z,y) = w(y) Vz,y € S

i7) Sila cadena ésirreductible i ergddica (aperiddica i positiva recurrent) llavors lim,,_, o || P™(z, -)—

()| =0vz e S
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Per tant, hi ha tres propietats que ens asseguren la convergencia de la cadena cap a una
distribuci6 estacionaria. La irreductibilitat, per a que des de qualsevol punt on comenci la
cadena, aquesta pugui assolir qualsevol subconjunt no buit d’estats, amb probabilitat pos-
itiva. La cadena ha de ser aperiodica per evitar que la cadena oscili entre alguns subgrups
d’estats periodicament i no convergeixi. I per dltim, la cadena ha de ser positiva recurrent,
perque aixi ens assegurem l’existencia de la distribuci6 estacionaria (Teorema

Un cop establerta la ergodicitat de la cadena, podem formular alguns teoremes de con-

vergencia importants. Primer, pero, cal tenir clar el segtient concepte:

Definicié C.0.34 Sigui t(6) una funcié sobre R. La mitjana ergodica per al valor de la funcié

és
t(g(i)

i=1

En =

S|

Teorema C.0.35 Teorema ergodic

Sigui (97(1"2)0 una cadena ergodica i tal que E,[t(f)] < oo per la tnica distribucié limit 7.
Llavors,

t, — Er[t(0)]

quan n — oo amb probabilitat 1.

Aquesta és la versi6 de la llei dels grans nombres adaptat al cas de les cadenes de Markov.
Ens assegura, doncs, que les mitjanes dels valors de la cadena ens proporcionen estimadors
consistents pels parametres de la distribuci6 =.

Al cas particular en que t(§) = I(6 = z), i.e, si només comptem les vegades que l'estat =

ha estat visitat, el Teorema Ergodic estableix que aquesta freqiiéncia relativa convergeix a

Veurem que també és possible formular una versié del Teorema central del limit per ca-
denes de Markov.

Raé de convergencia
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Definicié C.0.36 Una cadena es diu geométricament ergodica si és ergodica (positiva re-
current i aperiodica) i existeix una constant 0 < A < 1iuna funci6 sobre els reals integrable
M(x) tg

1P () = 7w ()l < M(z)A" (C9)
Vz € S.Si M no depen de z, la ergodicitat es diu uniforme.

El valor més petit de A pel que existeix M (z) s’anomena la Rad de convergencia. La denotem
A*. Per entendre millor les implicacions de la convergencia geometrica, hauriem de consid-
erar ’analisi espectral de les cadenes de Markov. Si la cadena és reversible, aquesta teoria
ens déna poderoses eines d’analisi.

Les probabilitats de transicié s’escriuen de forma matricial, i per tant, tenen associades una
familia de valors propis {Ao, A1, ...} amb els seus vectors propis corresponents {vg, v1, ...}

Doncs, A* coincideix amb supyq | A |-

Abans de passar al teorema central del limit, definim una serie de conceptes:
Definici6 C.0.37 Sigui t" = ¢(9("). A aquesta cadena li definim:

e Autocovarianga de lag k > 0: v, = Covﬂ(t(”), t(ntk)
o Varianca de t™ és 0% =~

e L'autocorrelacié de lag K: és p, = 15

Es important no barrejar conceptes. o2 és la varianga de ¢() sota la distribuci6 limit 7. La
varianga de la mostra aconseguida, notem-la 72 no té perque coincidir, ja que depen de si

el mostreig ha estat independent. Aquest segon valor, recull la incertesa del métode.

Teorema C.0.38 Si una cadena és geometricament uniforme ergodica, llavors

7Fn B Eﬂ [t(@)}

T

vn — N(0,1) (C.10)

en distribucio.
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Gracies a (C.10|podrem calcular intervals de credibilitat.
Cadenes Reversibles
Sigui (¢ (nz)o una cadena de Markov homogenia amb probabilitats de transicié P(z, y) i dis-

n

tribuci6 estacionaria m. Ens interessa estudiar aquelles cadenes tals que en considerar el
conjunt d’estats en ordre invers, (), §("=1) . les propietats originals es segueixen man-

tenint.
Propietat C.0.39 Reversibilitat

Una cadena de Markov es diu reversible si cumpleix

m(x)P(x,y) = m(y) Py, ) (C.11)

Vr,y € S.

La reversibilitat és 1til, pel segiient motiu:

Proposicié C.0.40 Sigui 7 una distribucié que satisfa (C.11] per una cadena irreductible.
Aleshores la cadena, a més de ser reversible, és positiva recurrent amb distribuci6 esta-

cionaria .

Per tant la construccié de cadenes de Markov amb una distribucié estacionaria donada, es
redueix a trobar probabilitats de transicié P(z,y) tals que satisfacin (C.11} En aquest fet es

basaran les tecniques que estudiarem.

Cadenes de Markov quan S és continu

Analogament al cas dels espais discrets, donada una cadena {X” : n > 0} amb distribucié

estacionaria 7

1. Transition kernel:

K(X",A)=P(X""tcA| X"

2. Distribucié estacioniria

m(A) = /K(m,A)w(w)dw
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per tot A amb w(A) > 0.
Distribucions limit

lim K" (z, A) = w(A)

n—so00
VA amb 7(A) = 0.

Irreductibilitat Si per tots els conjunts A amb w(A) > 01 per tot z € A, existeix un enter
n > 1tal que K"(x, A) > 0.

Aperiodicitat i recurrencia se segueixen analogament de les definicions per .S discret, pero
amb el concepte de recurréncia de Harris substituint la recurrencia positiva.

Teorema Ergodic La distribucié invariant 7 és tnica i és la distribucié limit d'una cadena
de Markov ergodica.

Va,y € S, m(z)K(z,y) = n(y)K(y, x). Les cadenes de Markov reversibles tenen 7 com

a distribuci6 invariant.
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