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RESUMO

O Brasil ¢ o maior e 0 mais populoso pais da America-Latina. Sdo mais de 200 milhdes
de habitantes que sdo produtos de miscigenacdo Pds-Colombiana entre amerindios,
europeus, sejam esses colonizadores ou imigrantes, e escravos africanos. Apesar disso,
Latino-Americanos, que sdo um modelo cldssico de efeitos de miscigenagdo em
populagdes humanas, permanecem sub-representados em estudos de diversidade
genOmica. A presente dissertacdo ¢ parte do o projeto EPIGEN-Brasil, a iniciativa
Latino Americana mais abrangente para o estudo da diversidade genomica da América
do Sul. Dois objetivos do projeto EPIGEN sao: (i) identificar e quantificar pela primeira
vez componentes de ancestralidade da populacdo brasileira no nivel sub-continental e
(i1) inferir a dindmica da miscigenacdo de populacdes brasileiras. Para atingir estes
objetivos foram implementadas duas abordagens computacionais. O primeiro utiliza
teoria de redes complexas para identificar conjuntos de individuos aparentados de uma
amostra a partir da matriz de coeficientes de parentescos, e sugere uma metodologia
heuristica para diminuir o nivel de parentesco em uma amostra minimizando o nimero
de individuos a serem retirados das amostras. Este problema ¢ relevante porque a
presenga de individuos aparentados gera artefatos nas andlises de ancestralidade
biogeograficas, pelo que individuos aparentados devem que ser identificados e retirados
das amostras. A segunda abordagem desenvolve e implementa uma nova metodologia
baseada em Computacdo Bayesiana Aproximada para inferir as distribuicdes a
posteriori de parametros que caracterizam a dindmica de um processo historico de
miscigenagdo, a que ¢ aplicada a populacao brasileira, revelando a assinatura de fluxo

génico mais recente no Sudeste/Sul que no Nordeste.

Palavras-chave: Bioinformatica, Redes Complexas, Teoria de Grafos, Computacdo

Bayesiana Aproximada.



ABSTRACT

Brazil is the largest and the most populous Latin American country. It has more than
200 millions inhabitants, which are the product of post-Columbian admixture between
Native American, European and Africans. Latin Americans are classical models for the
studies of the effect of admixture on human populations, but they are underrepresented
in modern studies on the human genomic diversity. This Master thesis is part of the
EPIGEN-Brasil initiative, the largest Latin American initiative aimed to study the
genomic diversity of this part of the world. Two goals of the EPIGEN project are: (i) to
identify and quantify for the first time, biogeographic components of ancestry of the
Brazilian population at a sub-continental level, (ii) to infer admixture dynamics of the
Brazilian population. To achieve these goals, we implemented two computational
approaches. The first approach uses complex network theory to identify sets of relatives
departing from a matrix of kinship coefficients, and suggest a heuristic methodology to
reduce the level of kinship in a populational sample, minimizing the number of
individuals to be excluded from the sample. This is a relevant problem because the
presence of related individuals generate artifacts in the analysis of biogeographic
ancestry, and related individuals have to be retired from the analysis. The second
approach develops and implements a new methodology based on Approximate
Bayesian Calculation to infer the a posteriori distribution of parameter that characterize
the dynamics of the historical process of admixture. This method is applied to the
Brazilian population, revealing the signature of more recent European gene flow in

Southeast/South Brazil than in Northeast.



CAPITULO 1: INTRODUCAO E OBJETIVOS

O Brasil ¢ o maior e o mais populoso pais da America-Latina. Sdo mais de 200
milhdes de habitantes que sdo produtos de miscigenacdo Pds-Colombiana entre
amerindios, europeus, sejam esses colonizadores ou imigrantes, e escravos africanos

(Salzano e Freire-Maia, 1967).

O Brasil foi o destino de cerca de 40% da didspora africana, onde recebeu sete
vezes mais escravos africanos que os EUA. Entretanto, Latino-Americanos, que sdo um
modelo classico de efeitos de miscigena¢do em populagdes humanas, permanecem sub-
representados em estudos de diversidade gendmica, apesar de esforcos recentes
analisarem algumas populagdes (Reich et al, 2012 e Moreno-Estrada, 2014). Além
disso, ndo existia nenhum estudo grande de genome-wide em populagdes miscigenadas

Sul-Americanas.

Nesse contexto se insere a Iniciativa EPIGEN-Brasil

(http://epigen.grude.ufmg.br), que é o estudo mais abrangente sobre a diversidade

gendmica na América Latina. Nele foram genotipados, em escala gendmica, 6487
individuos provenientes de 3 coortes populacionais brasileiras: coorte de criancas de
Salvador (n=1309), coorte de idosos de Bambui (n=1442) e coorte de nascidos vivos de
Pelotas (n=3736), com um total de 3125 homens e 3362 mulheres. Para cada individuo
foram genotipados aproximadamente 2.3 milhdes de polimorfismos de nucleotideo
unico (SNPs) espalhados pelo genoma. Adicionalmente, o projeto sequenciou o genoma
completo de 30 individuos com alta cobertura (profundidade de cobertura média de

42x).

O Projeto EPIGEN ¢ uma iniciativa multicéntrica que envolve cinco grupos de
pesquisa brasileiros: Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), FIOCRUZ-
CPgRR, Universidade Federal da Bahia (UFBA), Universidade Federal de Pelotas
(UFPel) e Instituto do Coragdo da Universidade de Sdo Paulo (USP-INCOR). Os grupos
da UFMG e do INCOR-USP, liderados pelos Doutores Eduardo Tarazona Santos e

Alexandre Costa Pereira, sdo responsaveis pelas analises gendmicas.

Com o objetivo de otimizar a utilizagdo dos dados do projeto EPIGEN-Brasil e

fornecer dados congelados para as analises iniciais de associagdo com fenétipos e para



os trabalhos de diversidade gendmica dos Brasileiros, foram criadas 5 equipes de
trabalho responsaveis por diferentes analises: (1) Analises Bésicas, (2) Imputacio e
inferéncia Haplotipica, (3) Bioinformatica, (4) Pipeline Basico de Andlises de
Associagdo e (5) Estrutura Populacional, Ancestralidade ¢ Admixture Mapping. Cada
uma das equipes € coordenada por um poés-doutor e supervisionada por um dos

investigadores principais do projeto EPIGEN-Brasil

As atribuigdes de cada equipe estio especificadas abaixo:

- Anadlises Bésicas: responsavel pelo data cleaning, controle de qualidade das

genotipagens, determinagdes de estrutura familiar ndo conhecida nos dados,
determinacdo de anormalidades cromossomicas, congelamento inicial dos dados

genotipicos das 3 coortes;

- Imputacdo e inferéncia Haplotipica: responsavel por definir a melhor estrutura

analitica para a imputacdo de dados genotipicos, definir recursos de processamento

necessarios e providenciar a alocacdo destes recursos em tempo habil;

- Bioinformatica: responsavel por gerenciar dados e prover repositorio de bancos e
relatorios de andlise para todos investigadores EPIGEN-Brasil cadastrados, coordenar
desenvolvimento de pipelines analiticos para analises EPIGEN-Brasil, definir
prioridades sobre alocacdo de recursos e estrutura computacional do projeto. A equipe
de Bioinformatica é coordenada pela Dra. Maira Ribeiro Rodrigues, pds-doutora do

Laboratorio de Diversidade Genética Humana na UFMG;

- Pipeline Bésico de Analises de Associacdo: encarregado de fornecer modelos basicos

para analises de associagdes do projeto, estabelecer estruturas de Controle de Qualidade

para analises de associacdo e ajustes necessarios de estrutura populacional;

- Estrutura Populacional, Ancestralidade e Admixture Mapping: responsavel por

fornecer modelos basicos para analises de estrutura populacional, coordenar atividades
necessarias para a descri¢do inicial da estrutura populacional do EPIGEN-Brasil, definir
estrutura analitica inicial para determinacdo de componentes de ancestralidade e
admixture mapping. A equipe de Bioinformatica ¢ coordenada pela Dra. Fernanda

Kehdy, pés-doutora do Laboratorio de Diversidade Genética Humana na UFMG;



Como integrante do Laboratério de Diversidade Genética Humana participei
principalmente de duas equipes: Bioinformatica e Estrutura Populacional,

Ancestralidade e Admixture Mapping.

Como integrante da equipe de Bioinformatica desenvolvi scripts para otimizar as
mais diversas analises. Como parte da equipe de Estrutura Populacional,
Ancestralidade e Admixture Mapping desenvolvi duas metodologias computacionais,
uma baseada em Redes Complexas e outra em ABC (Computacdo Bayesiana
Aproximada), que permitiram a realizacdo de analises complexas de genética de

populagdes por essa equipe.

OBJETIVOS

Na primeira parte do projeto EPIGEN, a equipe de Estrutura Populacional,

Ancestralidade e Admixture Mapping teve os seguinte objetivos gerais:

1. Identificar e quantificar os componentes ancestrais de trés coortes de base
populacional brasileira numa resolugdo geografica subcontinental, nunca antes
explorada em estudos de diversidade genética dos brasileiros.

2. Desenvolver uma abordagem utilizando Computagdo Bayesiana Aproximada
(ABC) para inferir aspectos de miscigenacdo nas regides Nordeste, Sudeste e

Sul.

Tendo em vista os objetivos gerais das equipes de Estrutura Populacional e

Admixture Mapping citados acima, os objetivos especificos dessa dissertacao sao:

1. Desenvolver uma metodologia para eliminacdo do nivel de parentesco entre os
individuos em grandes amostras populacionais, de forma a minimizar a perda de
amostras.

2. Desenvolver uma abordagem computacional para inferir aspectos da dindmica
de miscigenacdo nas regides Sul, Sudeste e Nordeste utilizando os dados do

projeto EPIGEN
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CAPITULO 2: ESTRUTURA GENETICA DA POPULACAO
BRASILEIRA: USO DE REDES COMPLEXAS NA ANALISE DE
PARENTESCO E ANCESTRALIDADE BIOGEOGRAFICA

Introducao

Tendo em vistas os objetivos da iniciativa EPIGEN, foi realizada a analise de
ancestralidade, onde utilizou 331.790 SNPs em comum entre o projeto EPIGEN e 8.267
individuos de diferentes partes do mundo estudados nos projetos International HapMap
Project (The International HapMap Consortium, 2010), 1000 Genomes Project (1000
Genomes Project Consortium, 2012) e Human Genome Diversity Project (Huang et al,

2011). A equipe do projeto EPIGEN criou um banco de dados integrando estes dados.

O principal resultado baseados nas analises feitas pela Analise de Componentes
Principais (PCA) usando EIGENSOFT 4.21 (Delaneau et al. 2012), sugere que a
ancestralidade europeia no Sudeste e Sul ¢ mais abrangente (envolvendo o Norte de
Europa em Pelotas e Oriente Médio em Bambui) enquanto no Nordeste ¢ mais restrita a
Peninsula Ibérica (Kehdy et al. Submetido, Figura 1C). Quanto a ancestralidade
Africana percebeu-se que tal componente dividiu-se em duas classes: Bantus, presentes
principalmente no Leste da Africa, que esta em sua maioria no Sul e Sudeste ¢ ndo-

Bantus, presentes principalmente no Oeste da Africa, que predomina no Nordeste.

Utilizando o método ADMIXTURE (Thornton et al. 2012) buscou-se explorar
padrdes globais da estruturacdo populacional. Esse método se baseia no equilibrio de
Hardy-Weinberg (HWE) para definir clusters ancestrais biogeograficos. Tal ferramenta
foi utilizada de forma ndo-supervisionada, isso ¢, ele estima a ancestralidade utilizando
somente informagdo dos genoétipos incluidos, sem utilizar nenhuma outra informagao
pertencente a cada populagdo. Ele divide a populagdo em K grupos, onde K ¢ um valor

definido pelo usuario.

Os resultados desse método sdo mostrados no formato de barplots, onde cada
barra ¢ um individuo e as cores representam a proporcdo de cada ancestralidade
inferida, onde podemos citar como exemplo a Figura 1B, onde foi realizada a analise

com K=3, ou seja, considerando trés componentes de ancestralidade, que neste caso
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correspondem a ancestralidade continental europeia (vermelha), africana (azul) e nativo

americana (verde) (Figura 1 B).
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Figura 1. Miscigenacdo continental e analises de parentesco das populacdes do EPIGEN-Brasil. (A)
Coeficiente de Kinship (®;) para cada par de individuos e a probabilidade deles compartilharem zeros
alelos idénticos por descendéncia (IBD=0). Linhas horizontais representam o threshold utilizado para
considerar individuos como aparentados (®;=0.10) . (B) Regides brasileiras (NE: Nordeste, SE: Sudeste,
S: Sul), as populagdes estudadas e a ancestralidade continental em barplots. N representa a quantidade de
individuos no Dataset original. (C) Andlise dos Principais Componentes (PCA) incluindo populagdes ao
redor do mundo e as populagdes do EPIGEN utilizando somente individuos sem parentesco (Dataset U)

(Kehdy et al, 2015).

As analises utilizando o ADMIXTURE iniciou na tentativa de identificar dois
componentes ancestrais (k=2), resultando no surgimento dos componentes Europeu e
Africano (Figura 2). Com k=3 surgiu o componente Nativo-Americano (Figura 2). Com
k=4 separou-se o componente Japonés (relativo aos dados do 1000 genomes), que nao
se mostrou presente em nenhum dos brasileiros (Figura 2). Com k=5 separou-se do
componente Europeu um componente Europeu-Oriente Médio (Figura 2). Quando
utilizamos o k=7, surgiu um componente ancestral mais associado com Bambuli, isso &,
ndo pertencia a mais nenhuma popula¢do do mundo (Figura 2, cores marrom e preto). A
fim de avaliar tal anomalia foi feito a analise de PCA para populagdo de Bambui e

identificou um conjunto de individuos que eram muito semelhantes. Utilizando o

12



método REAP (Relatedness Estimation in Admixed Populations, Thornton et al, 2012),
que considera a miscigenacdo para estimar o nivel de parentesco entre pares de
individuos, foi calculado o parentesco e descobriu que este componente ancestral
andmalo na verdade era um conjunto de individuos altamente aparentados (Figura 3),
que também foi encontrado nas andlises de PCA. De fato, o método implementado no
programa ADMIXTURE assume que os individuos analisados ndo sdo aparentados, e
neste caso, quando os individuos analisados sdo parentes, a metodologia interpreta esses
individuos como uma populagdo ancestral. Como nods estamos interessados em estudar a
ancestralidade biogeografica, estes individuos sdo um artefato. A fim resolver tal
anomalia, foi criado o NAToRA (Network Algorithm To Relatedness Analysis) a fim de
eliminar a estruturagdo familiar minimizando o numero de individuos a serem

eliminados das analises.
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Figura 2. As propor¢des dos valores ancestralidade individual foram calculados com base no niimero de
clusters parentais K = 3 a K = 10. Populagdes ancestrais sdo classificadas de modo que cada uma ¢
atribuida um grupo étnico / geografica, como o Norte da Europa, Oriente Médio e Nativo americano. As
populagdes de cada grupo étnico / geografica sdo descritos na parte inferior da figura, na mesma ordem
como representada graficamente. Cada barra representa um individuo e cada cor representa um cluster
ancestral especifico. Barplots sdo ordenadas para cada K por ordem decrescente do cluster vermelho nas
populacdes do EPIGEN e os individuos ndo estdo verticalmente alinhados ao longo da figura. *Mozabite

¢ uma populacdo do Noroeste Africano.
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Figura 3. Estruturago Familiar em Bambui identificada pelo REAP, ADMIXTURE e Analise de
Componentes Principais (PCA). Quando usamos todo o conjunto de individuos do EPIGEN,
ADMIXTURE (K=7) identificou um cluster ancestral (marrom e preto) que combina com um conjunto de
parentes identificado pela analise de parentesco do REAP e pela estratégia de redes complexas.
Individuos do cluster preto também sdo identificados pelo Segundo Componente do PCA (pontos

vermelhos) feito somente para coorte de Bambui.

Network Algorithm To Relatedness Analysis (NAToRA)

Tendo em vista o problema apresentado buscou-se na literatura métodos para
reduzir o parentesco da amostra. Os resultados encontrados ndo forneciam um método
concordante, isso ¢, cada trabalho tinha sua propria metodologia ¢ sem muitos critérios.
Ao tentar utilizar em nossas amostras tais métodos percebeu-se a necessidade de
desenvolver um novo método ja que havia grande perda amostral. O método a ser
desenvolvido tinha, entdo, que minimizar o nivel de parentesco das amostras tentando

minimizar a perda amostral.

O primeiro passo foi calcular o parentesco entre todos os individuos utilizando o
método implementado no programa REAP (Thornton et al. 2012), que considera a
miscigenagdo para estimar o parentesco entre pares de individuos. A saida deste método
fornece para cada par de individuos, probabilidade de 0, 1 e 2 alelos idénticos
descendéncia (IBD), e o coeficiente de kinship (®j;) entre todos os pares de individuos,

que se define como mostrado na Equacao 1.

14




1 1 1 2
bij = 70 +5*0ij

Onde 6l-1j ¢ a probabilidade de dois individuos terem um alelo idéntico por
descendéncia e 6i2j ¢ a probabilidade de dois individuos terem dois alelos idénticos por

descendéncia.

Apos isso, o parentesco foi modelado como uma rede (ou grafo), de forma que

conjuntos de individuos aparentados (familias) foram representados como uma rede.

Um grafo ¢ um par ordenado G=(V,E) constituido por um conjunto V de nos
juntamente com um conjunto E de arestas (Ziviani, 2009). No NAToRA cada individuo
na rede € um nod e existe uma aresta entre dois nds caso haja parentesco entre esses dois
individuos (medido através do coeficiente de kinship). A fim de permitir ao usuario
escolher qual grau de parentesco ele deseja analisar, consideramos arestas cujo o valor ¢

superior a um valor de corte ¢ definido pelo usuario.

A partir dessa modelagem foi possivel aplicar teoria de grafos e técnicas de
redes complexas para abordar o problema de minimizar o nivel de parentesco de uma
amostra, minimizando o numero de individuos a serem excluidos das andlises. O
NAToRA prove, basicamente, duas fungdes: Deteccdo de familias e eliminagdo da

estruturacdo familiar.

Deteccao de Familias

A deteccdo de familia foi feita através do conceito de componentes conexos. Em
teoria de grafos, um grafo G(V,E) ¢ conexo (Figura 4b) quando existe um caminho entre
cada par de vértice de G. Caso contrario, G ¢ desconexo (Figura 4a). Quando o grafo ¢
orientado a andlise ¢ feita desconsiderando a orientacdo das arestas. Num grafo
desconexo podem existir estruturas chamadas componentes conexas, que sdo definidas

como os maiores sub-grafos conexos do grafo desconexo (Ziviani, 2009).
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Figura 4. Conectividade em grafos. Em (a) esta representado um grafo desconexo com duas componentes
conexas, sendo o primeiro composto pelo conjunto de ndés C;={1, 2, 3} e o segundo pelo conjunto C,={4}
. Em (b) um grafo conexo, isso €, possui somente uma componente composta pelo conjunto de nds
C = {1, 2,3,4}. Observe que ndo ha a necessidade de todos os vértices terem uma aresta entre si para ser

um componente (ou grafo) conexo.

Nas analises do NAToRA, cada familia ¢ um componente conexo na rede
(Figura 6). Esse tipo de andlise foi utilizado no artigo (Lima-Costa et al. 2015) do
projeto EPIGEN. Nesse artigo, foi testada a associacdo entre ancestralidade africana,
europeia e nativo americana e auto-classificacdo racial. Para controlar o efeito da
presenca de familias nas amostras, cada familia foi modelado como um grafo conexo
obtido a partir da matriz de coeficientes de kinship entre pares de individuos, utilizando
o valor de corte de 0.01, e a cada familia foi definido um nimero que foi usado como

uma covariavel categorica nas analises de associagao.

Eliminacio da Estruturacao Familiar

Apoés a detecgdo das familias, inicia-se a parte da eliminag¢do da estruturagdo
familiar tentando minimizar a perda amostral. Para tal elimina-se sequencialmente nos
(individuos) até que ndo haja mais nenhuma aresta na rede. A busca pelo menor
conjunto de nds a serem eliminados a fim de obter um grafo sem arestas ¢ equivalente a
encontrar o clique maximo no grafo complementar do grafo original, como descrito a

seguir.

O complemento (ou inverso) de um grafo G ¢ um grafo H onde possui os
mesmos vértices e quaisquer dois vértices sdo ligados por uma aresta se e somente se

ndo houver nenhuma ligagao entre eles no grafo G (Figura 5) (Ziviani, 2009).
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Figura 5. Complementaridade em grafos. Em (a) o grafo G e em (b) o grafo complementar ou inverso de

G

Na teoria de grafos, o clique de um grafo ndo direcionado ¢ o subconjunto de
vértices onde para todos pares de vértices existe uma aresta entre eles, isso €, um
conjunto de vértices onde todos os vértices tem arestas entre si (Figura 7). O problema
do clique, que consiste em encontrar o maior clique ou clique maximo, isso €, o clique
com mais vértices, pertence a uma categoria de problemas chamados NP-Completos
(Ziviani, 2009), onde ndo existe prova de que se pode encontrar a melhor solugdo sem
testar todas as possibilidades, fazendo assim que o tempo demandado para se obter a

melhor resposta seja exponencial.

Em termos biolodgicos, o clique maximal (conjunto de nos onde todos se ligam)
da rede inversa (rede dos ndo aparentados) significa que € encontrar o maior conjunto de

pessoas que ndo sdo parentes.

Por se tratar de um problema NP-completo, que significa que para redes grandes
o tempo para se encontrar a melhor solu¢do é muito grande, optamos por desenvolver
heuristicas, que sdo técnicas que nem sempre retornam a melhor solugdo, mas retornam

uma solucdo valida em tempo habil.
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Figura 6. Parentesco nas coortes do EPIGEN. Em (A) a combinagdo dos valores teéricos dos coeficientes
de Kinship e a probabilidade dos individuos i e j compartilhar zero alelos idénticos por descendéncia
(IBD=0) para os diferentes graus de parentesco. Em (C), (E) e (G) estdo plotados o coeficiente de
Kinship no eixo vertical e o0 IBD=0 no eixo horizontal para Salvador, Bambui e Pelotas. A linha nos plots
representam o valor de corte baseado no coeficiente de kinship de 0.1 para definir se eles sdo aparentados
ou ndo (se maior ou igual a 0.1, considera aparentados). Em (B), (D) e (F) s@o as redes de familias para

Salvador, Bambui e Pelotas, respectivamente.
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Figura 7. Os diversos cliques em um determinado grafo. Em (a) temos a rede e em (b),(c),(d) e (e) os
cliques da rede representada em (a). O clique em (e) é o clique maximal, isso é, o clique com maior

numero de vértices da rede.

Foram desenvolvidas e comparadas 4 técnicas que sdo: (i) a eliminacdo por
centralidade de grau do né (Figura 8), (ii) eliminacdo por centralidade de grau do né
com clique maximal (Figura 9), (iii) eliminag¢do por centralidade de grau do n6 com
exclusdo da maior aresta (aquele individuo que tem maior grau de parentesco da rede)
(Figura 10) e (iv) eliminagdo por centralidade de grau do n6 com exclusdo da maior
aresta com clique maximal (Figura 11). Foram testadas outras métricas (como
Betweenness centrality e Closeness centrality), mas estas se mostraram piores no

aspecto qualidade do resultado e tempo.

Centralidade ¢ a métrica de um noé ou aresta onde avalia-se a importancia de um
nod ou aresta para a rede de acordo com algum critério. Os nds mais centrais podem ser
aqueles com grande nimero de ligacdes ou nds cujo a remogao deste torne pior a troca
de dados pela rede, por exemplo. A centralidade de grau do n6 (node degree centrality)
¢ a métrica de centralidade mais simples pois considera a importancia do n6 baseado no

numero de arestas incidentes (Newman, 2010).

Todas as heuristicas sdo divididas em duas partes: elimina¢do dos nds baseada

em uma métrica de centralidade e eliminag¢do refinada.
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Em (i) e (ii) a eliminagdo baseada em centralidade ¢ feita da seguinte forma:
calcula-se a centralidade e elimina o né com maior centralidade até que alguma
condi¢do de parada seja alcancada. E nesse ponto onde se divergem as estratégias de

ambas.

r

Em (i) a condi¢do de parada ¢ alcangada quando somente pares de nds sao
encontrados, isso €, 0 maior niumero de vizinhos de um no6 ¢ 1. Quando isso ocorre, 0
algoritmo recupera a rede completa e verifica qual dos dois tem um maior numero de
ligagdes em um determinado intervalo de parentesco, através de um limite superior (V)
e um limite inferior (v ) definidos pelo usudrio, pois a centralidade de grau dos dois nds

¢ a mesma (o nimero de arestas incidentes sdo iguais).

Em (ii) a condi¢do de parada ¢ alcangada quando o nimero maximo de vizinhos
¢ igual a um valor estabelecido pelo usudrio. Apos isso, o algoritmo recupera essa rede
fragmentada, separa cada componente conexa e busca o maior clique na rede
complementar. Pelo fato da rede ser menor que a original (possuindo menos vértices e

arestas), a busca do clique maximal ¢ viavel.

Em (iii) e (iv) a eliminacdo baseada em centralidade é similar a de (i) e (ii),
exceto que quando se encontram nds com o mesmo valor de centralidade, elimina o n6
que tem a aresta mais pesada (isso €, 0 n6 que tem o maior parentesco da rede). A

eliminagdo refinada do (iii) é similar a do (i) e a do (iv) ¢ similar a do (ii).
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Calculo das centralidades
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Eliminagédo e atualizagdo das centralidades
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Figura 8. Forma de exclusdo dos individuos conforme a técnica (i). A exclusdo ¢ feita sequencialmente
seguindo por base o nd de centralidade na rede. Quando dois nos tem a mesma centralidade, o excluido ¢
escolhido aleatoriamente. Quando na rede sobram somente pares, ao invés de selecionar um no
aleatoriamente, as ligagdes de um intervalo selecionado pelo usuario (nesse exemplo, os valores eram

entre 0.03 e 0.1) sdo recuperadas e novamente exclui o de maior centralidade.
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Calculo das centralidades

013 0.2

0.12

Eliminagéo e atualizacédo das centralidades

1 2 2 2 1

0.13 0.2 0.11 013

Geragéao do grafo complementar

Cligue Maximal (FIM)

Figura 9. Forma de exclus@o dos individuos conforme a técnica (ii). A exclusdo ¢ feita sequencialmente
seguindo por base o nd de centralidade na rede. Quando dois nds tem a mesma centralidade, o excluido é
escolhido aleatoriamente. Quando na rede todos os individuos tem o numero de ligagdes menor ou igual
que um valor 7 escolhido pelo usudrio (n=2 neste exemplo), ¢ gerado a rede inversa e depois ¢ extraido o

clique maximal que, em termos bioldgicos, € o maior conjunto de ndo aparentados da rede.
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Calculo das centralidades
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Figura 10. Forma de exclusao dos individuos conforme a técnica (iii). A exclusdo ¢ feita sequencialmente
seguindo por base o nd de centralidade na rede. Quando dois n6s tem a mesma centralidade, o excluido ¢
escolhido a partir da aresta de maior peso (que em termos bioldgicos representa o individuo que tem o
maior parentesco da rede). Quando na rede sobram somente pares, ao invés de selecionar um noé
aleatoriamente, as ligagdes de um intervalo selecionado pelo usuario (nesse exemplo, os valores eram
entre 0.03 e 0.1) sdo recuperadas e novamente exclui o de maior centralidade, coisa esta que ndo ocorreu

neste exemplo.
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Calculo das centralidades

013 0.2

Eliminagao e atualizacéo das centralidades
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Geracgéao do grafo complementar
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Figura 11. Forma de exclusdo dos individuos conforme a técnica (iv). A exclusdo ¢ feita sequencialmente
seguindo por base o no de centralidade na rede. Quando dois nés tem a mesma centralidade, o excluido ¢
escolhido a partir da aresta de maior peso (que em termos biologicos representa o individuo que tem o
maior parentesco da rede). Quando dois nés tem a mesma centralidade, o excluido ¢ escolhido
aleatoriamente. Quando na rede todos os individuos tem o niimero de ligagdes menor ou igual que um
valor n escolhido pelo usuario (n=2 neste exemplo), ¢ gerado a rede inversa e depois ¢ extraido o clique

maximal que, em termos bioldgicos, ¢ o maior conjunto de nao aparentados da rede.
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Conclusao

Testes realizados com dados simulados mostraram que para casos simples todas
as quatro técnicas obtém o resultado 6timo, isso ¢, eliminam a menor quantidade de
individuos possivel, fenomeno este que ndo ocorre em dados reais. Em dados reais as
estratégias que utilizam clique eliminam menos individuos, mas demoram muito para
obter um resultado (tendo diferenca de minutos para estratégias mais simples a semanas
para as mais complexas), tornando-se menos atraentes, ja que ndo ha uma diferenca

muito grande no numero de individuos eliminados.

Nas analises do projeto EPIGEN, as andlises foram realizadas utilizando a
técnica (i) pelo fato das demais técnicas devolverem resultados piores (técnica (iii)) ou

cujo o tempo de execugdo muito grande (técnica (ii) e (iv)).

Apds o uso do NAToRA utilizando a técnica (i), foram determinados dois
conjuntos de dados: o inicial, sem o controle de parentesco (com os 6487 individuos do
projeto EPIGEN) e o conjunto de individuos ndo aparentados, chamado de Dataset U
(com 5825 individuos, U de unrelated). No total foram removidos 63 individuos (de um
total de 125 aparentados), 516 (de um total de 886 aparentados) ¢ 83 (169 aparentados)
das amostras de Salvador, Bambui e Pelotas respectivamente (Figura 6), reduzindo
drasticamente a perda amostral devido ao parentesco, foram eliminados 662 de 1180
aparentados (niimero este que seria eliminado utilizando as recomendacdes de outros
trabalhos). O Dataset U tornou-se o conjunto de dados principal para as analises de
ancestralidade biogeografica do projeto EPIGEN. Utilizando o Dataset U o problema
que motivou a criagdo do NAToRA (detec¢do de clusters ancestrais andmalos) foi
resolvido, ou seja verificamos, utilizando a metodologia do REAP, que nenhum dos
cluster de ancestralidade inferidos pelo ADMIXTURE na Dataset U inclui conjuntos de
parentes, permitindo assim ao algoritmo ADMIXTURE encontrar somente clusters de

natureza biogeograficas.

Todos os métodos implementados no NAToRA foram desenvolvido na
linguagem de programacao Python utilizando a biblioteca NetworkX (Hagberg et al.
2008).

25



CAPITULO 3: Inferindo a dinimica da miscigenacio no Brasil

utilizando Computaciao Bayesiana Aproximada (ABC)

Introducio

Sabe-se que os cromossomos de individuos miscigenados da América-Latina sao
mosaicos de segmentos de ancestralidades europeias, africana e amerindia. E sabido
também que o tamanho dos segmentos de uma ancestralidade continua especifica
(CSSA) reflete como ocorreu a miscigenacao ao longo do tempo e ¢ influenciado por
varios fatores, como uma longa histéria de miscigenagdo, miscigenacdo recente,

casamentos preferéncias, etc. Esse fenomeno esta exemplificado na Figura 12

Parental
Populations

Time
Generations of
admixture

Figura 12. Processo de criagdo de CSSAs. Na primeira linha estdo representados pares de cromossomos
de 6 individuos parentais. Com o passar do tempo houve processos de recombinago, gerando fragmentos

de vérias ancestralidades dentro dos cromossomos.

Esse capitulo tem como objetivo descrever a criagdo de uma nova metodologia,

baseada no ABC, que consiga descrever como foi a dinamica de miscigenagdo em
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populagdes miscigenadas utilizando informagdes das inferéncias da ancestralidade local.
Nao ha na literatura nenhuma técnica que faca a analise da dinamica de miscigenacao

para varios pulsos de migracao utilizando dados de ancestralidade local.

Inferéncia da ancestralidade Cromossomica Local Europeia, Africana e Nativo-

Americana

Com dados de SNPs coletados com alta densidade ao longo do genoma de um
individuo e a disponibilidade de dados de outros projetos, onde podemos citar o 1000
Genomes Project (1000 Genomes Project Consortium et al. 2012), é possivel inferir a

origem continental de cada fragmento cromossomico.

A inferéncia da ancestralidade local dos cromossomos foi feita utilizando o
software PCAdmix (Brisbin et al. 2012) utilizando ~2 Milhdes de SNPs compartilhados
entre os dados do projeto EPIGEN-Brasil (para coortes de Salvador, Bambui e Pelotas)
e o 1000 Genomes Project (1000 Genomes Project Consortium et al 2012).
Considerando a densidade dos dados definiu-se uma janela de 100 SNPs (Moreno-
Estrada et al. 2013). O PCAdmix infere a ancestralidade de cada janela para cada um
dos cromossomos. A ancestralidade local foi feita apds marcadores ligados fossem
retirados a fim de evitar que as estimativas fossem falhas devido a um overfitting.
Foram consideradas janelas cuja a inferéncia feita pelo algoritmo foward-backward

tivesse a probabilidade a posteriori maior que 0.90.

Ap6s as inferéncias, foi calculado para cada haplétipo de cada cromossomo de
cada individuo o tamanho dos segmentos de ancestralidade continua especifica
cromossomica (CSSA), cuja a distribui¢do ¢ informativa sobre a dindmica de
miscigenagdo. A distribuicdo dos tamanhos CSSAs foi organizada em 50 bins de
tamanhos iguais, definidos em centimorgans (cM) e plotado para cada populacdo

(Figura 13).
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Figura 13. Distribui¢do dos tamanhos dos CS