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RESUMO

No presente trabalho utilizamos a teoria do coalescente e uma nova metodologia estatistica
conhecida como Aproximagdo Bayesiana Computacional (Approximate Bayesian
Computation - ABC) para simular dados genéticos e inferir pardmetros demogréficos
associados a histéria de populagbes Latino-Americanas. Utilizamos 10 regibes neutras
previamente selecionadas por Frisse, 2001 especificamente para estudar historia
demografica humana. Trabalhamos com o modelo genético-demografico previamente
estudado pela Dra. Marilia Scliar de divergéncia populacional seguida de fluxo génico entre
popula¢cBes nativas peruanas dos Andes (Quechuas) e da Selva Alta Amazbnica (Shimaas),
no qual inserimos o pardmetro recombina¢do e uma nova estatistica informativa do tempo
de divergéncia. Também utilizamos as popula¢gbes Quechuas e Shimaas para estudar um
modelo mais complexo de povoamento da América por populagdes Siberianas e divergéncia
entre populacdes Nativo-Americanas. Além disso, simulamos dados genéticos de
populagdes com uma historia demografica compativel com a formagéo das populagbes
miscigendas Latino-Americanas, que nos permitir testar hipdteses genético-populacionais
no ambito do projeto Epigen. Para os dois modelos demograficos estudados encontramos
um tempo de divergéncia menor que 5.000 anos entre as populacdes Quechuas e Shimaas,
0 gque sugere que a separagcdo entre essas populacdes ocorreu apdés a colonizacado do
continente americano. Com o modelo de povoamento da América estimamos o tempo de
entrada na América mais provavel em torno de 22 mil anos e um numero efetivo fundador

em torno de 400 individuos.
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ABSTRACT

In this study we used the coalescent theory and a new statistical methodology known as
Approximate Bayesian Computation - ABC to simulate genetic data and to infer demographic
parameters associated with the history of Latin American populations. We used ten neutral
regions previously selected by Frisse, 2001 specifically to study human demographic history.
We used the population-genetic model previously studied by Dr. Marilia Scliar of population
divergence followed by gene flow between two populations of native Peruvian Andes
(Quechuas) and Selva Alta Amazon (Shimaas), in which we added a recombination
parameter and a new informative statistic to study the divergence time among populations.
We also used the Quechuas and Shimaas to study a more complex model of American
peopling by Siberian populations and divergence between Native American populations.
Furthermore, we simulated genetic data from populations with a demographic history
compatible with the formation of Latin American admixed populations, which will allow us
testing genetic hypotheses in the context of Epigen project. In the two demographic models
proposed we found a divergence time less than 5000 years between the Quechua and
Shimaa populations, what suggests that the separation between these populations occurred
after the colonization of America. Finally, we estimated most likely time of American peopling
of around 22,000 years and a founder effective number about 400 individuals.
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INTRODUCAO
1.1. Povoamento da América

A explicagcdo dominante para a colonizagdo das Américas, até recentemente, foi o
modelo Clévis-primeiro. Segundo esse modelo, as popula¢cdes humanas entraram pela
primeira vez nas Américas em torno de 12.900 mil anos atras (Before Present - BP), apds o
altimo maximo glacial (24-19 BP), passando pelo estreito de Bering e seguiram um corredor
livre de gelo, formado pela diminuicdo do nivel do mar, que se abriu no norte da América do
Norte para o interior do continente, onde rapidamente expandiram-se para as areas
desabitadas das Américas (Haynes 1992; Fagan 2000).

Os povos Clévis eram considerados 0s mais antigos habitantes do novo mundo,
apesar da descoberta de sitios mais antigos que a cultura Clévis na América do Norte e,
principalmente, na América do Sul. Somente recentemente estes sitios foram considerados
validos pela maior parte dos pesquisadores, sendo que 0 mais antigo deles e o pioneiro a
ser reconhecido foi o sitio de Monte Verde Il, localizado no Chile, apresentando sélida
datacdo de 14,5 mil anos (BP). Além da descoberta do féssil humano mais antigo das
Ameéricas, Luzia (13,000 mil anos BP), encontrado na Lapa Vermelha, Brasil (Neves,1999).
Outros sitios importantes sdo Taima-Taima, na Venezuela (13 BP), Santana do Riacho e
Lapa do Boquete, ambos datados de 14 anos (BP), localizados em Minas Gerais.
Atualmente, as datagbes dos sitios Clovis também foram revistas para 13,2-12,8 mil anos
(BP) (Dillehay, 2009; Rothhammer & Dillehay, 2009).

Nas ultimas duas décadas o DNA mitocondrial e o cromossomo Y tém sido
extensivamente usados para caracterizar a estrutura das populacdes nativas americanas e
sua historia (Melton et al., 2007). O DNA mitocondrial autéctone das populagdes nativo-
americanas € caracterizado por 5 haplogrupos designados de A-D e X (Figura 1), definidos
por varias e especificas mutagcdes de ponto localizadas na regido controle do genoma
mitocondrial. O haplogrupo A ocorre em altas frequéncias nas regibes do norte, 0s
haplogrupos C e D séo frequentes em vérias partes da América do Sul, o haplogrupo B é
abundante no sul do Peru, regido dos Andes Bolivianos, norte do Chile e Argentina, e o

haplogrupo X é restrito a América do Norte (Schurr, 2004).
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Figura 1- Haplogrupos de DNAmt e sua distribuicdo no continente americano. Fonte:
https://lwww.americanscientist.org/my_amsci/restricted.aspx?act=pdf&id=2885494546964

Os haplogrupos A-D estao presentes em toda América e também sdo encontrados na
Asia, 0 que corrobora a origem asiatica dessas linhagens (Schurr, 2004; Goebel et al. 2008).
Recentes estudos analisando genomas completos de DNAmt confirmam a presenca de sub-
linhagens que refletem a acumulacdo de mutagBes especificas nas populacdes nativas,
sugerindo que os migrantes asiaticos foram isolados por um periodo de aproximadamente
5000 anos antes da dispersdo nas Américas (Tamm et al. 2007 [Figura 2])., Fagundes et al.,
2008). E evidéncias arqueologicas e paleoclimaticas apontam a Beringia como um lugar de
reflgio climatico e ecoldgico na formacao preliminar do pool génico americano (Fagundes et
al. 2008).

A literatura atual sugere que a colonizacdo da América aconteceu ha mais de 15.000
anos BP (Tamm et al. 2007; Fagundes et al. 2008). Ocorrendo uma onda migratoria inicial
rumo ao sul, facilitada pela costa, seguida de sequenciais divergéncias populacionais e
pouco fluxo génico entre as populacbes que se divergiram, especialmente na América do
Sul (Reich D. 2012).



“Maturation” of the
New World founders
-A2; B2; Cib; Clg;
Cld; C4c; DI; D4h3;
X2a - during the LGM
in the Beringian glacial
refugium

Figura 2. Esquema de povoamento proposto por Tamm et al. 2007 com o uso de DNAmt. Sugere
uma colonizagdo inicial da Beringia e permanéncia por um intervalo de tempo necessario para o
surgimento de haplétipos exclusivos da populacdo fundadora das Américas, seguida de uma onda

migratéria inicial facilitada pela costa do pacifico.

1.2. Povoamento da América do Sul

Na América do Sul, as datacBes de sitios arqueoldgicos encontrados no continente
sugerem um povoamento ha pelo menos 15 anos BP, e a interacdo de muitos fatores
ambientais e sociais, assim como o relativo isolamento devido ao baixo fluxo génico entre as
populagbes colonizadoras devem ter contribuido para a grande diversidade observada
(Rothhammer & Dillehay, 2009)

Tarazona-Santos et al. 2001, estudando populacdes nativas da América do Sul
identificou um padrdo de diversidade diferente entre o Oeste (na maioria das vezes
caracterizado pelas populacbes dos Andes), apresentando maior variabilidade intra-



populacional e maior homogeneidade entre suas populacbes e o Leste (na maioria das
vezes caracterizado pelas populagbes da Amazobnia), apresentando menor variabilidade
intra-populacional e maior variabilidade entre suas populagbes (Tarazona-Santos et al.
2001; Wang et al. 2007) .

O modelo evolutivo proposto por Tarazona-Santos et al. 2001 (Figura 3) explica essas
diferengcas como sendo consequéncia da diferente histéria evolutiva das populagbes: As
Popula¢cdes do oeste apresentando maiores tamanhos efetivos e maior fluxo génico entre
elas. Ja as populacdes do leste eram menores, mais fragmentadas e apresentavam pouco
fluxo génico entre elas. Esta diferenca entre as duas regides também foi identificada em
estudos de arqueologia, linguistica, morfologia craniana (Pucciarelli et al. 2006; Rothhammer
& Dillehay, 2009).

Figura 3- Modelo evolutivo da América do Sul proposto por Tarazona-Santos et al. 2001. Segundo o
modelo, as popula¢gBes do oeste do continente apresentaram maior tamanho efetivo populacional e
altas taxas de fluxo génico entre elas. J4 as populagbes do leste do continente apresentam um
padréo oposto.

A floresta Amazbnica e os Andes sdo 0s cenarios geograficos em que estdo
localizadas as populacbes do oeste e leste da América do Sul, respectivamente. A
Amazébnia é o maior bioma do Brasil: num territério de 4,196.943 milhdes de km2 (IBGE,
2004). A maioria das florestas esta contida dentro do Brasil, com 60% da floresta, seguido
pelo Peru com 13% e com pequenas quantidades na Coldémbia, Venezuela, Equador,
Bolivia, Guiana, Suriname e Guiana Francesa (www.mma.gov.br/). J& a cordilheira dos

Andes é a cadeia de montanhas com o maior comprimento do mundo, se estendendo desde
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a Colémbia até o sul do Chile e sua altitude média é de 4000 metros. Foi nos Andes que se
desenvolveram as sociedades de maior complexidade e com as maiores densidades
populacionais da América do Sul, na contramao de outras populacdes que habitam regides
elevadas em outros continentes que se desenvolveram de maneira isolada, se diferenciando
geneticamente (Cavalli-Sforza et al. 1994 ; Tarazona-Santos et al. 2001)

Como evidéncia de ocupacdo paleo-indigena na Amazbnia, Roosevelt 1992
mencionava pontas de projétil bifaciais, finamente lascadas, encontradas dispersas no baixo
Amazonas, em especial em territério paraense, com uma datacéo entre 8 e 4000 anos BP.
Mais recentemente, Neves (2006) aventou a possibilidade de a ocupacdo humana da
Amazonia ser superior a 11000 anos; destacando a datacdo de 9200 anos BP obtida na
caverna da Pedra Pintada, em Monte Alegre (PA) e mencionando, entre outras, as
evidéncias obtidas nas grutas de Carajas. Uma das questbes ndo definidas é se as
populacdes amazodnicas e andinas derivam de migrag@es distintas de fora do continente sul-
americano, ou se uma populacdo pode ter se divergido da outra depois do povoamento do
continente. Para responder a essa pergunta, as populagbes que vivem em areas de

transicdo entre as duas regides geograficas (Figura 4) podem ser um bom alvo de estudo.
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Figura 4. Visualizacao transversal das diferentes regides geograficas do Peru com
suas respectivas condicdes ambientais. Representando a regido de transicdo entre a
Floresta Amazdnica e os andes Fonte: Moseley, 2001

s

A populacdo Quechua € a maior representante das populacdes andinas, sendo o
maior grupo linguistico nativo atual das Américas, incluindo aproximadamente 10 milh&es de
pessoas que vivem no Peru, Bolivia, Equador, Chile, Argentina e Colémbia (Gaya-Vidal et
al. 2011). A lingua Quechua provavelmente se originou na regido central do Peru ha ~2000
anos atras, e ja era uma lingua bastante difundida nos Andes, quando os Incas resolveram

adota-la como lingua franca no século XV, impondo-a em seus dominios, o que aumentou



ainda  mais sua  dispersdo (Moseley, 2001;Gaya-Vidal et al 2010;
http://www.arch.cam.ac.uk/~pah1003/qguechua/)

Outro grupo étnico relevante sdo os Machiguengas que contam atualmente 10.000
individuos espalhados em 34 comunidades, cada uma sendo formada por poucas familias
(entre 11 e 132, www.selvasperu.org). Eles sdo um dos seis grupos linguisticos Arawak
existentes atualmente no Peru e vivem na regido conhecida como “Selva Alta”, regido de
transicdo entre os Andes e a Amazbdnia Figura 4. Os Machiguengas sao fortemente
relacionados aos Ashaninkas e Nomachiguengas, com 0s quais formam o grupo linguistico
conhecido como Campa ou Pré-andino (que faz referéncia a proximidade geografica com os
Andes, Hill & Santos-Granero, 2002; www.selvasperu.org; www.ethnologue.com). A origem
do Arawak se deu provavelmente do noroeste da Amazodnia de onde ha ~ 4000 anos BP
seus falantes comecaram a se dispersar e, consequentemente, se diferenciar, talvez numa
expansdo baseada na agricultura da mandioca (Johnson, 1999; Hill & Santos-Granero,
2002; Walker & Ribeiro 2011).

1.3. Modelagem de genealogias de genes e teoria do coalescente

O desenvolvimento da teoria do coalescente (Kingman 1982) permitiu um grande
avanco nas metodologias para inferéncia do processo evolutivo, através da modelagem
probabilistica das relac6es genealdgicas de um conjunto de amostras de fragmentos de
DNA do presente para o passado. Essas modelagens permitem reconstruir os eventos
evolutivos (ex: fluxo génico, selecdo natural e divergéncia populacional) ocorridos no
passado que explicam os padrdes genéticos atuais de determinada amostra populacional
(Hamilton, 2009).

O evento de coalescéncia (Figura 5) ocorre quando duas linhagens, indo em direcao
ao passado, encontram o ancestral comum entre elas. A probabilidade de ocorrer um evento
de coalescéncia é 1/(2N), em que N representa o tamanho efetivo populacional. Assim,
quanto maior a populacdo menor é a chance que dois genes coalescam na geracao anterior.
Se duas amostras aleatorias ndo coalescem no tempo t-1 geragfes, entdo a probabilidade
delas coalescerem na geracédo t € dada pela seguinte expressao:

1)

2N 2N

Assim, um evento de coalescéncia tem maior probabilidade de ocorrer em um menor
namero de geracdes(t), ou seja, quanto maior o numero de geragcbes menor serd a

probabilidade de duas amostras se encontrarem no tempo, retroagindo ao passado. A
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—t
1—e 2N

linhagens coalescerem até a geracao t.

aproximagao exponencial nos da a probabilidade cumulativa de um par de

O tempo médio de ocorréncia de um evento de coalescéncia € frequentemente
chamado de “tempo de espera”’ (waiting time). Baseado na aproximacdo exponencial, a
variancia no waiting time é 4Nz (generalizacdo em que a variacado do tempo de coalescéncia
em torno da média é bastante ampla), de modo que a amplitude do tempo de coalescéncia
em torno da média cresce rapidamente a medida que o tamanho populacional aumenta.
Assim o comprimento dos ramos conectando as linhagens a seus ancestrais € altamente
variavel em torno da média como mostra a Figura 6, Hamilton, 2009.

Na teoria do coalescente, a incorporagdo das mutagfes que dao lugar a diversidade
genética se da distribuindo as mutagcbes ao longo dos ramos das genealogias,
proporcionalmente ao comprimento destes de acordo com uma distribuicdo de Poisson.
Conceitualmente, o fato de poder separar o efeito da histéria demografica de uma
populagdo, que determina a forma da genealogia, dos eventos mutacionais, que Ssao
incorporados, permite que a teoria do coalescente seja suficientemente flexivel para
incorporar diferentes modelos mutacionais (Hein et al. 2005)..

O coalescente standard foi expandido para adequar outros processos, €OmMo
recombinacédo, selecdo, mudancgas nos tamanhos populacionais e divergéncia entre duas ou
mais populacdes entre as quais acontece fluxo génico (i.e. coalescente estruturado, no qual

as linhagens migram de uma populagéo a outra, Hudson 1991, Hein et al. 2005).

Figura 5. Genealogia de 3 amostras aleatoriamente de uma populacdo de 10 sequéncias. Os
ancestrais das sequéncias estdo marcados em negrito durante 16 gerag8es para trds no tempo. Em
nove geracgdes depois do presente as 3 amostras encontraram um ancestral comum.

Fonte: Hein et al. 2005.
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Figura 6. Seis simula¢Bes independentes de arvores do coalescente para seis linhagens. Os
diferentes tamanhos dos ramos sdo devido a variacéo aleatéria dos tempos de coalescéncia.
Fonte: Livro Hamilton 2009.

1.3. Marcadores e Metodologias atuais para inferéncia da histéria demogréfica

O padrdo de diversidade genética em uma populacdo depende da sua historia
demografica que se reflete em todo seu genoma e, também, de fatores evolutivos que
atuam sobre regides especificas do genoma como a selecdo natural, recombinacéo e a taxa
de mutagdo. Se o efeito dessas forcas evolutivas loci-especificas sdo controladas, é
possivel fazer inferéncias sobre a histéria demogréafica de uma populagéo a partir do padréao
de diversidade genética observada.

A partir de meados da década de 80, a utilizagcdo do DNA mitocondrial (DNAmt) e do
cromossomo Y ocasionou um grande progresso na genética de populacbes humanas, a
partir de entdo a contribuicdo desta disciplina para o entendimento do povoamento da
Ameérica tem sido marcante.

Atualmente, com a disponibilidade do genoma humano completo, existe uma
tendéncia a fazer estudos evolutivos utilizando simultaneamente varias regiées do genoma.
Para fazer inferéncias demograficas sobre as populacées, as melhores regides sdo aquelas
ndo sujeitas a acdo da selecdo natural. Se varias regibes forem ressequenciadas, elas
proporcionardo informacdes independentes, estando menos sujeitas a erros, produto da
aleatoreidade do estudo de loci Unicos ou regides ndo recombinantes como o DNAmt ou o
cromossomo Y (Frisse et al. 2001; Yu et al. 2002; Voight et al. 2005; Wall et al. 2008; Long

et al. 2009; Patin et al. 2009). A melhor estratégia para estudar estas regides é o



ressequenciamento, que permite capturar toda a variabilidade presente nestas regidbes sem
0 viés de averiguacao tipico dos estudos baseados em genotipagem de SNPs especificos.

Existem diferentes analises estatisticas para fazer inferéncias historicas sobre a
evolucgdo de populacbes a partir de dados genéticos (Hammer e
Garrigan 2006). Recentemente, a Computagdo Bayesiana Aproximada - Approximate
Bayesian Computation (ABC) tem-se constituido em uma ferramenta para avaliar
probabilisticamente modelos de evolucdo e sua correspondéncia com os padrbes de
diversidade genética, expressados como estatisticas sumarias que representam dados de
sequenciamento obtidos de uma amostra populacional (Fagundes et al. 2007, revisdo de
Bertorelle). O ABC é uma técnica flexivel que permite avaliar estatisticamente modelos
evolutivos complexos, sem requerer que a fungdo matematica de verossimilhanca do
modelo evolutivo tenha que ser explicitada, requerimento que limita o universo de modelos
demograficos e evolutivos a serem avaliados por métodos estatisticos que necessitam do
conhecimento da funcdo da verossimilhanca, como aqueles baseados em Monte Carlo
viacadeias de Markov (MCMC).

O ABC tem sido utilizado para inferir a histéria demogréfica humana utilizando
multiplos loci ressequenciados (Patin et al. 2009, Laval et al. 2010), a hist6ria demogréfica
da Drosophila melanogaster (Thornton, K.R. and Andolfatto, P., 2006), inferéncia de
parametros da teoria neutra e inferéncias ecolégicas (Alonso, D. et al. ,2006; Jabot, F. and
Chave, J., 2009). A metodologia do ABC se tornou mais factivel a partir do artigo de
Beaumont et al. (2002), que propds um passo de regressao linear que ajusta os valores dos

parametros simulados em relacdo as suas respectivas estatisticas sumarias.



1.5. Projeto EPIGEN e Populacdes Miscigenadas

O projeto EPIGEN-Brasil € um projeto estratégico do Ministério da Saude, cujo objetivo
€ realizar o primeiro estudo nacional de associagdo por varredura gendmica (GWAS:
Genome-Wide Association Study), envolvendo aproximadamente 7.000 individuos das trés
maiores coortes populacionais brasileiras: Pelotas (RS), Bambui (MG) e Salvador (BA).
Foram genotipados 2.5 milhnGes de SNPs, através do arranjo Omni2.5 da Illumina, de mais
de 6.000 amostras de trés coortes brasileiras: cerca de 1.300 amostras de Bambui (MG),
1200 amostras de Salvador (BA) e 3.700 amostras de Pelotas (RS). Além disso, um total de
mais 267 amostras (90 de Bambui, 90 de Salvador e 87 de Pelotas) foram genotipadas para
5.0 milhdes de SNPs, através do arranjo Omni5.0 da lllumina que abrange os 2.5 milhdes de
SNPs varridos pelo arranjo Omni2.5. Das 267 amostras genotipadas para 5 milhdes de
SNPs, 30 (10 de Bambui, 10 de Salvador e 10 de Pelotas) ja tiveram seus genomas
completos sequenciados.

A populagéo brasileira € formada majoritariamente por trés populacdes parentais:
Nativos Americanos, Europeus e Africanos. Um dos principais enfoques do projeto é inferir
como se distribuiu o fluxo génico de cada uma das populacdes parentais: para populacdes
miscigenadas do Brasil e América Latina, ao longo dos Ultimos cinco séculos;
compreendendo desta forma a dindmica do processo de miscigenacgao biolégica na América
Latina. Adicionalmente, estimaremos, como nos estudos classicos de miscigenacao, a
contribuicdo total das populacdes parentais a populacdo miscigenada. Para atingir este
objetivo, iremos utilizar a Computacdo Bayesiana Aproximada (Approximate Bayesian
Computation - ABC) para inferir nossos parametros de interesse. A primeira etapa deste
trabalho (que seréa abordado nesta dissertacdo) é a simulacdo de populagbes miscigenadas
com uma histéria demografica compativel com a populacao Brasileira e outras populacées
Latino-Americanas e sua respectiva validacao através do calculo de estatisticas descritivas

dos dados gerados.
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2. Objetivo Geral
Utilizar simula¢gBes baseadas na teoria de processos coalescentes e, dados de genética de
populacdes para realizar inferéncias sobre a histéria demogréafica das populac¢des latino-

americanas.

2.1. Objetivos especificos

2.1.1. Inferir aspectos da historia demogréfica de populacdes nativas peruanas dos
Andes e da Selva Alta Amazbnica, estimando pardmetros de um modelo genético-
demografico (com recombinagéo) de divergéncia populacional seguida de fluxo génico,

contextualizando os resultados nos conhecimentos arqueol6gicos atuais.

2.1.2. Inferir aspectos do povoamento original das Américas, estudando populacées
nativas americanas em relagdo a uma populagédo Siberiana hipoteticamente ancestral,
estimando parametros de um modelo genético-demografico de divergéncia populacional,
contextualizando os resultados nos conhecimentos arqueolégicos e antropologicos

atuais.

2.1.3. Simular dados genéticos para populagbes miscigenadas com uma historia
demografica compativel com as populac¢des Latino-americanas, com o objetivo de testar
hipoteses genético-populacionais, e de interesse em epidemiologia genética a serem

abordadas no contexto do projeto EPIGEN.
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3. MATERIAL E METODOS
3.1. Marcadores para Inferéncia da Histéria Demografica (Nativos Americanos)

As regides escolhidas para o estudo foram as amostradas por Frisse et al. 2001 que
escolheu as regides a partir de entradas de sequéncias BAC humanas >50kb do banco de
dados GenBank. Além disso, selecionou regides que nao tivessem (nem estivessem perto
de) regides codificadoras, para evitar um possivel efeito da sele¢cdo natural; e que
estivessem localizadas em regibes com taxas de recombinacdo e conteido GC
semelhantes. Foram selecionadas 10 regifes deste tipo, localizadas em diferentes
cromossomos, e em cada uma dessas regides foi definido um segmento de 10kb (Tabela 1).
Os dados para a dissertacdo foram produzidos pela Dra. Marilia Scliar e j& se encontram
disponiveis na  plataforma  divergenome  desenvolvida pelo nosso  grupo

(http://www.pggenetica.ich.ufmg.br/divergenome).

Tabela 1. Regides genbmicas sequenciadas.

N° acesso N° acesso
Regides GenBank GenBank Cromossomo %G+C cM/Mb?
Frisset (Build 37.2)
1 AC003670 NT_029419.12 12 40,6 0,96
2 AL008731 NT_007592.15 6 43,6 1,86
3 AC002479 NT_006576.16 5 40,6 1,45
4 AL031653 NT_011387.8 20 36,2 1,3
5 AC004038 NT_034772.6 5 36,1 1,14
6 AC007128 NT_007819.17 7 39,2 1,21
7 AC011507 NT_011109.16 19 43,2 0,87
8 AC004097 NT_010393.16 16 41,5 1,8
9 AC005659 NT_030059.13 10 45 1,08
10 AC004047 NT_016354.19 4 35,4 1,23

"NUmeros de acesso como em Frisse et al. 2001. 2Taxa de crossing-over (Frisse et al. 2001).

Para cada regido de 10kb selecionada, foi ressequenciado um fragmento de ~ 1Kb
em cada ponta do fragmento de 10kb, este desenho foi referido como "desenho do par de
l6cus” (locus-pair design; Figura 7). A ideia do desenho é que ndo sequenciando a parte

intermediaria do fragmento temos um custo menor para amostrar muitos loci independentes.
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Assim, os dados escolhidos permitem fazer inferéncias sobre a histéria demografica humana
utilizando ao mesmo tempo polimorfismos, frequéncias alélicas e desequilibrio de ligagéao.

REGIAO 1
10kb
1A 1B
| LTikb | 8kb | L~ikb |
f \ I \
PCRE
SEQUENCIAMENTO SEQUENCIAMENTO
F SF
SR R

PCR E

SEQUENCIAMENTO SEQUENCIAMENTO

10 REGIOES COM 2 LOCI CADA —> TOTAL 20 LOCI (1031 a 1783 pb)
5 INDIVIDUOS QUECHUAS

Figura 7. Esquema dos pares de l6ci utilizados no presente estudo. Para cada regido de 10kb
selecionada, foi ressequenciado um fragmento de ~1Kb em cada ponta de um fragmento de ~10Kkb.
As setas representam os iniciadores utilizados para PCR e sequenciamento. F: iniciador forward
utilizado para a PCR e para o sequenciamento, R: iniciador reverse utilizado para a PCR e para o
sequenciamento, SF: iniciador forward utilizado somente para o sequenciamento, SR: iniciador
reverse utilizado somente para o sequenciamento.

Depois de alinhar as sequéncias de todos os individuos, foram mantidas somente as
regides sequenciadas em todos eles. Em seis loci foi necesséaria a retirada de alguns
individuos que continham muitas posi¢cbes ndo sequenciadas. A tabela 2 apresenta o
tamanho das regides e o numero de individuos para cada locus utilizado. Essa escolha de
retirar todas as posi¢cdes ndo sequenciadas foi feita porque é complicado empiricamente

simular essas posicoes faltantes.
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Tabela 2. Nimero de individuos e coordenadas de cada locus do conjunto de dados reduzido do
alinhamento Quechuas, Shimaas e Sibéria.

o Inicio - Fim Regido Inicio - Fim . oo

Regides AL Regido B! Total (bp) N Quechuas N Shimaas N Sibéria
9914879 -
9915449 / 9924598-

L 9915529 - 9925514 1977 1 10 8
9916018
14702908 - 14712603 -

2 14703878 14712764 1132 10 ! 10
9966053 - 9974876 —
9966153 / 9974971 /

3 9966214 - 9974977- 1607 8 9 10
9967019 9975580
7613491 - 7604239 -

4 7614541 7605450 2263 10 10 10
36519803 - 36511314 -

2 36521221 36512431 S 1 2 =
3542035 - 3550482 -

! 3543067 3551903 2455 1 10 10
17909417 - 17900152 -

g 17910230 17901229 i 1 2 =
70199414 -
70199930/ 70190335 -

o 70199969 - 70191212 1634 10 o 10
70200228
29311385 -
29311931/
29312036 - 29321154 -

e 29312262 / 29321952 I g ! =L
29312287 -
29312320

Lnicio e fim da regido alinhada de acordo com a sequéncia referéncia do GenBank (build 37.2).

3.2. Populagdes amostradas

Foram utilizados sequencias de 10 individuos Quechuas e 10 individuos Shimaas,
previamente sequenciados pela Doutora Marilia de Oliveira Scliar. Os Quechuas foram
amostrados na zona rural da regido de Huancavelica (Figura 8), que fica ha 2800m de
altitude nos Andes Central do Peru. Essa € a mesma populacao utilizada pelo grupo do Prof.
Eduardo Tarazona-Santos em outros trabalhos (Tarazona-Santos et al. 2001; Fuselli et al.
2003). Os Shimaas foram amostrados no estado de Cusco, na regido compreendida entre
os Andes e a Amazobnia peruana. Essas amostras foram coletadas em colabora¢gdo com o
Dr. Robert Gilman da Universidade Peruana Cayetano Heredia.

Foram ainda utilizadas as mesmas regides de 10 individuos pertencentes as
populagbes Altai, Aleut, Buryat, Chukchi, Evenki, Even, Itelmen, Kalmyk, Koryak e Tuva
(Figura 9), disponibilizadas por Sandro Bonatto, cada um pertencente a uma populacéo

diferente da Sibéria, seguindo o mesmo esquema de amostragem de Fagundes et al. 2007.
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Figura 9. Mapa com a localizacdo das populacdes siberianas amostradas.

3.2.1. Miscigenacéo

Foi estimada a miscigenacdo nas popula¢cbes Quechua de Tayacaha e Shimaa. As
andlises mostraram que a miscigenacdo dessas populagfes é extremamente baixa, sendo
~1% nos Shimaas e menor que 5% nos Quechuas (-3% de miscigenacao européia e ~1,5%
de miscigenagédo africana). A distribuicdo da miscigenac¢éo individual nos Quechuas (Figura
10) mostra que a miscigenagao europeia € menor que 5% em 83% dos individuos, entre 5%

e 10% em 12% dos individuos, e maior que 10% em apenas dois individuos. Além disso,
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como esperado, a miscigenacdo africana é ainda menor, sendo maior que 5% em apenas
dois individuos. As estimativas individuais de miscigenacdo nos Shimaas (Figura 11)
mostram que a miscigenacao europeia é maior que 5% em apenas dois individuos, e que a

miscigenacao africana € maior que 2% somente em dois individuos.
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Figura 10. Porcentagem de ancestralidade amerindia, africana e europeia em 35 Quechuas.
Individuos marcados com um asterisco séo aqueles que foram resequenciados no presente trabalho.
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Figura 11. Porcentagem de ancestralidade amerindia, africana e europeia em 87 Shimaas. Individuos
marcados com um asterisco sdo aqueles que foram resequenciados no presente trabalho.
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3.3. Computacao Bayesiana Aproximada (ABC)

A inferéncia Bayesiana padrdo tem como objetivo inferir a probabilidade a posteriori de
determinado evento a partir da sua probabilidade a priori e de um modelo definido por
parametros, susceptivel de ser simulado. A probabilidade a posteriori € dada pela seguinte
expressao:

PO D) x P(D|#)m(8)
- # sdo os parametros referentes a determinado modelo

- I) sdo os dados observados
- W(a) é a distribuicdo a priori dos parametros #.

- P(Dlﬁ') € a verossimilhanca de 7, isto é a probabilidade dos dados L2 dado o modelo de

parametros f7.

No ABC evitamos o célculo da verossimilhanga, considerando o resultado teérico que
demonstra que se a distancia entre os dados observados e os dados simulados tende a
zero, a probabilidade a posteriori € corretamente inferida (Beaumont et al. 2002). Na
verdade calculamos a distancia entre um conjunto de estatisticas sumarias (SuSt) relativas
aos dados observados e as estatisticas sumarias relativas aos dados simulados, as quais
vao ser abordadas com maiores detalhes posteriormente. A probabilidade a posteriori

utilizando o ABC é dada pela seguinte expressao:
P(O|p(SuStsim, SuSt) < ¢)

Em que P é a probabilidade dos parametros do modelo dado as SuSt simuladas que
possuem distancias euclidianas das SuSt observadas menores ou igual a um limiar definido
€. Para um limiar suficientemente pequeno (€ - 0) e estatisticas sumarias com informagéo
suficiente para representar os dados, o ABC produz uma boa aproximac¢éo da probabilidade
a posteriori dos parametros que definem o modelo. No entanto, quanto maior for o limiar (€

- 1) , mais a probabilidade a posteriori vai se aproximar da probabilidade a priori.

Como ja foi mencionado, o ABC é uma Metodologia de Inferéncia estatistica que nos
possibilita trabalhar com modelos mais complexos, jA que ndo precisamos calcular a

verossimilhanca (Beaumont et al. 2002, Excoffier et al. 2005; Bertorelle et al. 2010; Csilléry
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et al. 2010). A probabilidade a posteriori dos parametros utilizando o ABC é inferida a partir

dos passos descritos simplificadamente no fluxograma da Figura 12.

Distribuic3o a priori dos pardmetros
.est

Dados Observados

o,

Y

Amostragem dos Parametros

ABCsampler

.

Simulagdo do Modelo

Simcoal2 ou Fastsimeoal2

Modelo de parimetros

.par

¥

i

Dados Simulados.arp)
- Mesmo nimero de loci

- Mesmo niamera Amaostral
i

Calculo das estatisticas Sumarias
- Dados Simulados

- Dados Observados

Arlsumstat (linux) ou Arlequin (Windows)

Estatisticas Sumarias (Dados Observados)
et

A

Estatisticas Sumarias (Dades Simulades)
et

Retengdo das simulagfes com distincias menores que X

- Script Beaumaont et al. 2002
- ABCestimatar

Y

Distribuigdo a posteriori dos pardmetros

.pdf

Figura 12. Fluxograma para inferéncia da probabilidade a posteriori de pardmetros utilizando o ABC.

Os retangulos cortados representam 0s arquivos com a respectiva extensdo e os retangulos inteiros

representam 0s processos.
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3.4. Fluxograma do ABC para os modelos demograficos estudados

Para realizagdo do ABC utilizamos o pacote ABCtoolbox (Wegmann et al. 2010), que é
uma colegédo de programas que pode ser utilizada para estimar parametros referentes ao
modelo escolhido utilizando varios algoritimos do ABC.

O ABCtoolbox incorpora 2 programas principais: O ABCsampler, que visa produzir
uma grande colecdo de simulagdes, resultando em uma matriz de parametros do modelo e
suas estatisticas sumarias associadas e o ABCestimator, que é usado para calcular as
distribuicdes marginais a posteriori das simulacdes armazenadas, com ou sem ajuste de

regressao como ilustra a Figura 13.

(Draw parameter values)

(Simulation program) (Simulation program 2]

Modify output Modify output
via scripts i i via scripts
E ¥ ey pend

Program.to compute Prngrarri to computel
summary statistics i | summary statistics 2

ABCsampler

(Write to output file)

¥

(Compute posterior distributions)

ABCestimator
Validate estimation )

- o

Figura 13. Esquema de funcionamento do pacote de programas ABCtoolbox. Manual ABCtoolbox,
Wegmann, 2010.

A Figura 14 representa o fluxograma com 0s passos que seguimos para realizacao
das inferéncias dos parametros utilizando o ABC (Beaumont et al. 2002, Excoffier et al.
2005; Bertorelle et al. 2010; Csilléry et al. 2010). A descricdo detalhada de cada passo esta

no texto, apos Figura 14.
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1 - Definigdo do Modelo
- Amquivo.par'

2 - Definigdo das distribuigGes
a priori

- Arquivo.est

Amostragem dos Parametros
ABCsampler

Y
Arquivo.part

3 - Escolha das estatisticas
sumarias

- ssdefs txt

4 -Simulagdo do hModelo
Simcoal2 or Fastsimcoall .1

Y

Sequéncias de
DNAou SNPs

- Arquivo.a

Calculo das estatisticas Parametros e estatisticas
> Sumarias > de cada silulagdo
. Adsumstat - Arquivo txt

5 - Fittragem e Retengao
das Simulagdes
- Beaumont.r
- ABCestimator

Distribuig3o a Fosterion Estatisticas pontuais relativas
dos Parametros as distribuigoes a posteriori

- Arquivo.pdf - Arquivo txt

6 - \alidagdo das estimativas
- Scripts.r

Figura 14. Fluxograma com a sequéncia de passos necessarios para realizacao do ABC.
1 Arquivo.par com 0s homes dos parametros que serdo amostrados do arquivo.est pelo ABCsampler
2 Aquivo.par com os valores dos parametros que foram amostrados do aquivo.est pelo ABC sampler

Passo 1 — Definicdo do modelo: O modelo € a histéria evolutiva e demografica das

populacdes com 0s seus parametros associados (ex: tamanho efetivo ancestral e atual, taxa
de mutacéo, tempo de divergéncia, taxa de migracao, taxa de crescimento populacional).
Trabalhamos no presente estudo com dois modelos, o modelo QTMA (Figura 15), que
representa o isolamento com migracdo entre as polulagbes Quechua e Shimaa. Esse
modelo foi usado pela Doutora Marilia De Oliveira Scliar na sua Tese de Doutorado. No
entanto, inserimos nesse modelo o pardmetro recombinacdo e implementamos uma nova
estatistica sumaria (Proporcédo de mutacdes compartilhadas entre as populacées, que sera
mais detalhadamente abordada), cujo calculo foi implementado por nds, por meio de um

script em Perl desenvolvido pelo candidato em colaboragcdo com o aluno de iniciacdo
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cientifica Thiago Peixoto Leal. Também utilizamos no estudo um modelo mais complexo
(QTMASIB, Figura 16) que aborda a colonizacdo da América por populacdes siberianas e

divergéncia entre as populacdes Quechua e Shimaa.

PAST

PRESENT

Figura 15. Modelo de isolamento com migragdo entre as polulagbes Quechua e Shimaa
(QTMA).

Present

Figura 16. Modelo de colonizacdo da América por populacdes siberianas e divergéncia entre

as populacdes Quechua e Shimaa (QTMASIB).
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Passo 2 — Definicéo das distribuicbes a priori: As distribuigcdes a priori devem abranger

um intervalo que comporte todos os valores possiveis para os parametros que definem
modelo, e a amplitude do intervalo pode variar para cada parametro. Em alguns casos as
distribuicbes podem ser levemente modificadas, quando as simulagbes produzem dados
muito destoantes dos dados observados. As distribuicbes a priori dos parametros que
definem o modelo foram definidas no arquivo.est relativo ao modelo QTMA (Figura 17) e ao
modelo QTMASIB (Figura 18).

A maior parte dos parametros: o tamanhos efetivos populacionais ancestral(N,), atual
dos Quechuas(Ngyr), atual dos Shimmas(Ns.), atual dos Siberianos(Nsy,), tempos de
divergéncia(t) e sizesplit(s), seguiram uma distribuicdo uniforme. Para a taxa de mutacao
utilizamos, nos dois modelos, uma distribuigcdo hiperpriori, ou seja, as taxas de mutacdo
foram amostradas a partir de uma distribuicdo gama, com alpha = 12.46 (Voight et al. 2005)
e com meédia amostrada de uma distribuicdo uniforme, sendo que o intervalo dessa
distribuicdo uniforme foi construido de maneira que a média fosse igual a média das taxas
de mutacdo estimadas para os 10 loci (1 = 2,63E-08) (Patin et al. 2009).

Para o Modelo QTMA, inserimos o parametro recombinacao e utilizamos a modelagem
de variacdo da taxa de recombinacdo feita por Voight et al. 2002, que segue uma
distribuicdo lognormal [média=1.31348E-08;desvio padrdo=1.786395674], em que €
assumido que a taxa de recombinacédo € homogénea para cada par de locus. Para o0 modelo
QTMA, introduzimos o parametro sizesplit(s), que € a proporc¢ao de populagéo ancestral que
fundou a populacdo 1, sendo toda a populagdo ancestral da origem as duas populacdes
descendentes, assim o numero efetivo ancestral da populacdo Quechua(Ns o) €
Shimma(N, s;;) séo definidos nos parametros complexos, de maneira que 0 N ot € 0 Na sy
dependem da proporgdo amostrada pelo parametro sizesplit(s), Figura 17. Esta definicao foi
introduzida para que a parametrizacdo do modelo seja a mesma do modelo IM utilizado na
tese de Marilia Scliar, na qual a estimativa de parametros foi realizada utilizando métodos
baseados em Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC, Hey J. 2007).
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// Priors and rules file

[ ] Kkkkkkkkkkkkkkkkk Kk ok

[PARAMETERS]

//#isInt? #name #dist.#min #max

//all N are in number of chromosomes

1 N Ancestral(Na) unif 10 115000
N curQT (Ngr) unif 10 115000
N curMA (Ngz) unif 50 80000
migrateQTMA (mgr sy) logunif 0.0000001 0.01
migrateMAQT (mgy or) logunif 0.0000001 0.01
timesplit (t) unif 20 1200

Recombinationrate lognorm 1.31348E-08 1.78639 1.1E-9 1.5E-8
Recombination lognorm 0.000105 1.78639 0.00009 0.00013

Recombination2 lognorm 0.0000065411 1.78639 0.0000055 0.0000075

1
1
0
0
1
0 MeanMutationRate unif 0.000000005 0.0000000476
0
0
0
0

sizeSplit unif 0.001 0.999
[RULES]

[COMPLEX PARAMETERS]

1 N AncestralMA = N Ancestral*(l-sizeSplit)

0 N _Ancestral Relative = N _Ancestral/(N_Ancestral*sizeSplit)
1 N AncestralQT = N _Ancestral*sizeSplit

0 growthrateQT

(1/timesplit) * (log (N_AncestralQT/N_ curQT))

0 growthrateMA = (1/timesplit)* (log(N_AncestralMA/N curMA))

Figura 17. Arquivo.est com a definicdo dos parametros relativos ao modelo QTMA.
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// Priors and rules file
[ PARAMETERS ]
//all N are in number of chromosomes
N curSib (NSib) unif 10000 100000
N curMA unif 10 10000
N curQT unif 10 100000
N Anc Sib unif 10 10000
N Anc MA unif 10 10000
N Anc_QT unif 10 100000

1

1

1

1

1

1

1 N Anc QTMA unif 10 100000
1 N Anc America unif 10 1000

0 N Ancestral Relative unif 1 10

1 timesplit QTMA unif 20 799

1 time peop America unif 600 1200

1 time peop Asia unif 3600 4400

0 MeanMutationRate unif 0.000000005 0.0000000476

[RULES]

timesplit QTMA < time peop America

[COMPLEX PARAMETERS]

0 growthrateSib = (1/time peop Asia)* (log(N Anc Sib/N curSib))
0 growthrateMA = (1/timesplit QTMA)* (log (N Anc MA/N curMA))

0 growthrateQT (1/timesplit QTMA) * (log (N _Anc QT/N curQT))
OgrowthrateN Anc QTMA=(l/time peop America-
timesplitiQTMA)*(log(NiAnciAmerica/NiAnciQTMA))

0 newdemesizeQTMA = N Anc QTMA/N Anc QT

Figura 18. Arquivo.est com a definicdo dos parametros relativos ao modelo QTMASIB

Passo 3 — Escolha das estatisticas sumarias (SuSt): Toda maquinaria do ABC é

baseada na comparacao entre dados simulados e observados, esta comparacao é feita
apoés a reducdo dos dados as estatisticas sumarias, que séo estatisticas que representam
os dados. Ainda ndo existem regras gerais sobre quantas estatisticas devem ser usadas,
embora a importancia deste passo seja reconhecida desde a introducdo formal do ABC
(Beaumont et al. 2002; Marjoram et al. 2003). No entanto, as estatisticas sumarias
escolhidas devem capturar as caracteristicas mais relevantes dos dados. Foram escolhidas
as seguintes estatisticas: Numero de sitios segregantes (SNPs), D de Tajima (TAJIMAD),
nuimero de haplotipos em cada populagdo (K), heterozigozidade por loci (H), média da
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diferenca dentro de cada populagdo (ALL_Pi), média da diferenca par-a-par entre as
populagbes (PAIRWISE_PIi), FST total das populacdes (FST) e a Proporcdo de Mutacoes
compartilhadas (Share Mutation) entre as populacdes (Implementada ao ABCtoollbox pelo
NOSSO grupo e sera discutida posteriormente).

Nossos dados poderiam ser descritos por uma grande dimensdo de estatisticas
sumarias, por exemplo: para o modelo QTMA, temos cento e sessenta estatisticas
sumarias: 8 SuSt x 10loci x 2 populacdes = 160. Como parte destas estatisticas tem
informacdo redundante, nés testamos estimativas de 8 conjuntos de estatisticas sumarias
para os dois modelos: Componentes ortogonais (PLS, Partial Least Squares) de todas
estatisticas sumarias(i), PLS da média de todas as estatisticas sumarias(ii), PLS de todas
estatisticas sumarias, menos H e K (iii), PLS da média de todas estatisticas sumarias,
menos H e K (iv). Todas estatisticas sumarias(v), média de todas as estatisticas
sumarias(vi), todas estatisticas sumarias, menos H e K (vii), média de todas estatisticas
sumarias, menos H e K (viii).

O Aumento das estatisticas sumarias utilizadas no estudo aumenta a quantidade de
informac@o a respeito dos dados, no entanto, um maior nimero de estatisticas pode
aumentar o ruido das estimativas a posteriori dos parametros (Joyce and Marjoram 2008).
Isso se deve ao fato de que muitas estatisticas podem conter pouquissima informacgéo sobre
os parametros do modelo. Além disso, se torna dificil obter simula¢des que se aproximem
dos dados observados e todas as simulagfes apresentam distancias similares dos dados
observados, quando temos uma grande dimensdo de estatisticas, fenbmeno conhecido
como “Maldicdo da Dimensionalidade”.

Dessa forma, apés a geracao dos dados como descrito nos passos anteriores, fizemos
a reducao da dimensionalidade das estatisticas sumarias com script findPLS.r (apéndice)
Wegmann & Excoffier 2009, que utiliza a ferramenta estatistica PLS proposta por Boulesteix
and Strimmer 2007. Como na analise de componentes principais (PCA), o PLS extrai
componentes ortogonais de uma grande dimensdo de dados, de forma que cada
componente captura a maior variabilidade (informacéo) possivel a respeito dos dados.

O numero ideal de componentes é o menor nimero que contenha a maior quantidade
de informacéo sobre o pardmetro. Para definir o nUmero de componentes ideais, utilizamos
o script findPLS.r (ABCtoolbox, Wegmann et al. 2009, 2010), que calcula o erro quadratico
médio (root mean squared error, RMSE), quando usamos um dado nimero de componentes
PLS relativos ao erro estimado sem o uso de componentes. Se qualquer nimero de
componentes reduz muito pouco o RMSE de determinado parametro, é pouco provavel que
este parametro seja estimado precisamente (Wegman et al. 2009). As figuras 19 A e B
mostram os graficos gerados para transformacdo dos dados do modelo QTMA em dez

componentes PLS.
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Figura 19a. Gréaficos mostrando a relagéo entre o erro quadratico médio (RMSE) de cada parametro

do modelo QTMA usando de 0 a 10 componentes PLS.
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Figura 19b. Gréaficos mostrando a relagdo entre o erro quadratico médio (RMSE) de cada parametro do

modelo QTMA usando de 0 a 10 componentes PLS.

Passo 4 — Simulacdo do Modelo: Para simulacdo dos modelos e calculo das

estatisticas sumarias utilizamos o Programa ABCsampler. Simulamos o modelo QTMASIB
utiizando o programa Simcoal2 (Excoffier et al. 2000, Laval & Excoffier 2004) e para o
modelo QTMA, que incorpora recombinacéo, foi usado o Programa Fastsimcoall.l(Laurent
Excoffier & Matthieu Foll 2011). Como a introducdo da recombinacgdo faz as simulagbes
ficarem mais lentas, utilizamos o Fastsimcoall.1, que considera um algoritimo mais rapido
baseado no modelo continuo do coalescente com recombinacdo. Nossos testes mostram
gue o Fastsimcoall.l € 10 vezes mais rapido que o simcoal2 para o modelo QTMA com

recombinagéo. Independente do programa utilizado, em média, as estatisticas sumérias nao
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variam, como demonstrado pelos nossos testes de 1.000 simulagdes (Tabela 3) utililizando

0 mesmo cenario evolutivo e variando apenas o programa utilizado.
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Tabela 3. Comparacao distribuicdo de estatisticas suméarias geradas por 1.000 simulac¢des utilizando

0s programas Simcoal2 e Fastsimcoall.1.

Todos os parametros necessarios para interacao entre os programas foram definidos
no arquivo.input do ABCsampler (Figura 20). Funcionando da seguinte forma para cada
simulagdo: (i) O ABCsampler amostra os valores de cada parametro das distribuicbes a
priori definidas no arquivo.est, (ii) estes valores séo escritos em um arquivo.par (possui toda
a definicdo do modelo de pardmetros [Figura 21]), (iii) o Programa Simcoal2 simula
sequéncias de DNA referentes ao modelo definido pelo arquivo.par (Figura), (iv),
posteriormente o programa Arlsumstat calcula as estatisticas sumérias referentes as
sequéncias simuladas, gerando uma tabela com os resultados. Essa sequéncia de eventos
se repete quantas vezes for o nimero de simulag8es definidas no arquivo.input (Figura 20).
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//Inputfile for the program ABCsampler

e
samplerType standard

e
estName QTMA.est

obsName

QTMA]L.obs; QITMA2 .obs; QTMAS .obs; QTMA4 . obs; QTMAS . obs; QTMAG. obs,; QTMAT . obs; QTM
A8.0bs; QTMAY. 0bs; QTMALD. cbs;

outName outQTMAS00REC

separateQutputFiles 0

simDataName QTMAl-temp 1 1.arp;QTMAZ-temp 1 l.arp;QTMA3-

temp 1 l.arp;QTMA4-temp 1 l.arp;QTMAS-temp 1 l.arp;QTMAG-

temp 1 l.arp;QTMA7-temp 1 1.arp;QTMAS-temp 1 1.arp;QTMAY9-

temp 1 1.arp;QTMAlO-temp 1 l.arp;

nbSims 500000

writeHeader 1

simulaticnProgram /usr/local/bin/fastsimcoal?-pre-release

simInputName

QTMAL .par; QTMAZ .par; QTMA3 . par; QTMA4 .par; QTMAL . par; QTMAG .par; QTMAT . par; QTM
Af.par;QTMAS.par;QTMALO.par

simParam -1#SIMINPUTNAME#-nl#-g#-p

launchAfterSim mutCompartilhadaModificada.pl

sumStatProgram /usr/local/bin/arlsumstat

sumStatParam SIMDATANAME#SSFILENAME#0#1

runsPerParameterVector > 1

Figura 20. Arquivo.Input de entrada com todos pardmetros necessarios para correr o

programa ABCsampler.
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//Parameters for the coalescence simulation program : Fastsimcoal.exe
2 samples to simulate

//Population effective sizes (number of genes)

N curQT

N_curMA

//Samples sizes

22

20

//Growth rates : negative growth implies population expansion
growthrateQT

growthrateMA

//Number of migration matrices : If 0 : No migration is assumed between
populations

~

//Migration rates matrixz 0:

0 migrateQTMA

migrateMAQT 0O

//Migration rates matrix 1:

00

00

//historical event: time, source, sink, migrants, new deme size, new
growth rate, new migraticn matrix

3 historical events

timesplit 0 0 1 1 0 1

timesplit 1 1 1 1 0 1

timesplit 1 0 1 N Ancestral Relative 0 1

//Number of independent (unlinked) chromosomes, and "chromosome

structure" flag: 0 for identical structure across chromosomes, and 1
for different structures on different chromosomes.

10

//Number of contiguous linkage blocks in chromosome 1

3

//Per Block: Data type, No. of loci, Recombination rate to the right-side
locus, plus optiocnal parameters ***see detailed explanation here***

DNA 1060 Recombinationrate %12.46%MeanMutationRate 0.5

DNA 1 Recombination 0.0 0.0

DNA 916 Recombinationrate %12.46%MeanMutationRate 0.5

Figura 21. Arquivo.par com a definicdo do modelo pardmetros relativo ao cenério QTMASIB.

Passo 5 — Filtragem e Retencdo das simulacdes: Para estimativa dos Parametros dos

modelos calculamos a distancia euclidiana entre as SuSt estimadas para cada simulacédo e
as SuSt observadas (Beaumont et al. 2002), e retivemos as simulacdes que apresentaram
as menores distancias (1% e 0.5% do total de simulagdes). A probabilidade a posteriori foi
entdo estimada através da regressao local e pesada (weighted local regression) proposta
por Beaumont et al. 2002, em que a curva de regressdo entre dado parametro e o vetor de
SuSt simuladas é usada para modificar os valores dos parametros (Figura 22). Antes da
regressao fizemos uma transformacdo logtan dos pardmetros para que os valores da
distribuicdo a posteriori ndo ultrapassassem os limites da distribuigéo a priori (Hamilton et al.
2005).

Esses passos foram realizados utilizando um script em R disponibilizado por Mark

Beaumont (www.rubic.rdg.ac.uk/~mab/stuff/) e modificado pelo grupo do Prof. Giorgio
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Bertorelle (Apéndice 8.1). Este script aproxima a distribuicdo da probabilidade a posteriori a
partir dos passos descritos acima, e cria um arquivo com os valores da distribuicdo da
probabilidade a posteriori, os gréficos das curvas e os histogramas dessa distribuicdo e da
distribuicdo a priori, € um arquivo com as estimativas da média, mediana, moda, limites
inferior e superior da méxima densidade a posteriori (Highest Posterior Density - HPD-
Low95%, HPD-Upp95%), e R? (coeficiente de determinacéo) da probabilidade a posteriori.
Também Fizemos as estimativas dos parametros, calculando a distancia euclidiana
entre as SuSt estimadas para cada simulacdo e as SuSt observadas através do programa
ABCestimator, que pertence ao pacote ABCtoolbox de Wegmann & Excoffier 2009. O
ABCestimator faz uma estimativa direta da distribuicdo a posteriori dos parametros sem
utilizar o esquema de regressao proposto por Beaumont et al. (2002). O ABCestimator cria
um arquivo com os valores da distribuicdo da probabilidade a posteriori, os graficos das
curvas dessa distribuicdo e da distribuicdo a priori, € um arquivo com as estimativas da
média, mediana, moda, limites inferior e superior da maxima densidade a posteriori (Highest
Posterior Density - HPD-Low95%, HPD-Upp95%). Assim podemos mensurar o quanto a

regressao local influencia no resultado das estimativas.

Regression correction Posterior distribution

Model parameter

1.0

Summary statistic

Figura 22. Regresséo linear para ajuste dos valores dos pardmetros no ABC. No ABC, um valor de
parametro, 6i, € repetidamente amostrado de sua distribuicdo a priori para simular os dados, yi, sob
um modelo especificado. Entao, sdo calculadas estétisticas sumarias dos dados simulados, S(yi), que
sdo comparados as estatisticas sumarias dos dados observados, S(y0), usando uma medida de
distancia. Se a distancia entre S(y0) e S(yi) for menor que € (chamada toleréncia, ou limiar), o valor
do parametro, 6i, € aceito. O grafico mostra como os valores aceitos de 6i (pontos em laranja) sao
ajustados de acordo com a expresséao 6i* = 8i — b(S(y) — S(y0)) (seta em verde), em que b é o declive
da linha de regressédo. Depois do ajuste, 0 novo valor do parametro (histograma em verde) aproxima
a distribuicdo a posteriori. Fonte: Csilléry et al. (2010).
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Passo 6 — Validacdo das Estimativas: Uma série de verificacdes sdo necessarias para

a validacéo dos resultados obtidos pelo ABC (Beaumont et al. 2002, Excoffier et al. 2005;
Bertorelle et al. 2010; Csilléry et al. 2010). Primeiro, deve se verificar se as SuSt observadas
estdo dentro do intervalo das SuSt simuladas. No caso do uso da ferramenta ABCToolBox,
esta emite um alerta no terminal de corrida. Este teste deve ser feito, pois, na prética, é
sempre possivel selecionar SuSt simuladas que sejam mais proximas das SuSt observadas,
entretanto, se a relacéo linear entre o parametro do modelo e a estatistica for estimada em
uma regiao que nao engloba os dados observados, a aproximacédo requer uma extrapolacéo
dessa relacdo, o que pode gerar resultados muito errados (Wegmann et al. 2009). Além
disso, calculamos o coeficiente de determinacdo (R2) no conjunto de simulacdes, que
estima a porcentagem da variancia dos parametros explicada pelo conjunto das estatisticas
sumarias. O R? indica se as estatisticas contém informagéo suficiente para a estimativa de
dado pardmetro do modelo, sendo que estudos anteriores mostraram que parametros com
um R2 < 10% sao dificeis de ser estimados (Neuenschwander et al. 2008, Ray et al. 2009,
Ghirotto et al. 2011)

Fizemos também dois testes utilizando dados pseudo-observados (pseudo-
observed datasets — PODS), que sdo dados simulados a partir de parametros
demograficos conhecidos. No presente trabalho simulamos 1.000 PODS, utilizando os
valores estimados da moda, e 1.000 PODS utilizando os valores estimados da mediana,
como parametros do modelo. Cada um desses 1.000 PODS sédo entdo utilizados como
dados pseudo-observados, para 0s quais sdo calculadas as SuSt e estimados os
parametros pela mesma estratégia utilizada para os dados reais utilizando as 700 mil
simulacbes (QTMA) e 1.000.000 de simulagbes (QTMASIB), utlizando o script
StatistichePODS.r (Apéndice 8.4). As estimativas dos 1.000 PODS sao entdo comparadas
aos valores dos parametros verdadeiros que foram usados para gerar os PODS, permitindo
acessar a qualidade da estimativa, através de uma série de estatisticas. Calculamos o viés

relativo (bias)

1 «n 0i-0
bias =— P
n 21_1 0

e o erro quadratico médio (root mean square error, RMSE)

1 /1 .
RMSE:E\/; >, (0i—0)?
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em que Bi é a estimativa do pardmetro 6, e n € o numero de PODS (Neuenschwander et al.
2008). Se o valor verdadeiro for sobrestimado, o viés sera positivo, enquanto se for
subestimado o viés serd negativo. Calculamos também o factor2, que é a proporcdo dos
1.000 valores estimados que se encontram no intervalo com limites de 50% e 200% do valor
verdadeiro, e a cobertura de 95% e 90%, que é a proporcdo das distribuicdes a posteriori
dos PODS em que o valor verdadeiro se encontra dentro do intervalo de credibilidade de
95% e 90% estimados (Neuenschwander et al. 2008, Ghirotto et al. 2010).

3.5 Implementacgao da Estatistica “Shared Mutations” ao ABC

Além das estatisticas classicas, previamente citadas, implementamos ao ABCtoolbox
uma nova estatistica que calcula a proporcdo de mutagcdes compartilhadas entre as
populacdes (“Share Mutations”). O retangulo verde (Figura 23) representa a etapa em que a
estatistica foi inserida na maquinaria do ABCtoolbox (Wegmann et al. 2010). A referida
estatistica captura caracteristicas particulares dos dados genéticos (Patin et al. 2009), como
exemplo: quanto menor o tempo de divergéncia entre as populagfes maior sera a proporgao
de mutagBes compartilhadas entre elas.

Esta estatistica foi desenvolvida por meio de um script em perl ShareMutation.pl
(Apendice 8.3) e foi definida no input do programa ABCsampler (Wegmann et al. 2010) pelo
parametro launchAfterSim. A cada simulacdo o script ShareMutation.pl calcula a propor¢éo
de mutacbes compartilhadas entre as populagcbes e armazena os resultados em arquivos
temporérios. Apés o fim das simulacdes, utilizamos o script Conector.pl, Apendice 8.4
(também desenvolvido pelo nosso grupo), que armazena os resultados referentes a cada
simulagdo (arquivos temporarios) em uma tabela com o mesmo formato da tabela gerada
pelo programa Arlsumstat. Finalmente, as duas tabelas sdo concatenadas para a realizagdo

das andlises posteriores Figura 23.
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Dados Obervados(.arp) Dados Simulados(.arp)

/

Shared mutations Arlsumstat or Arlequin Shared mutations
Calcula a nova SumStat o i o . Calcula a nova SumStat
Calcula estatisticas classicas de genética de populacdes

A Y Y Y

LA_rqui}om\ Concatenagdo |« \A_rqui}o.bd\l LALW)M\ Concatenagdo <—‘\ALqui)o.m\J

Y Y
SumStat (Dados Observados) SumStat (Dados Simulados)

\ 4
Y

- Arquivo.txt

- Arquivo.bxt

Figura 23. Fluxograma representando a etapa em que o script que calcula a estatistica “Share
Mutations” foi inserida de forma a interagir com o ABCsampler (Wegmann et al. 2010).

3.6. Simulacéo de popula¢gdes miscigenadas (Latino-Americanas)

Utilizamos a teoria do coalescente para simular dados genéticos (sequéncias de DNA)
de populagbes miscigenadas com uma historia demografica compativel com as populagbes
Latino-americanas como representada pela figura 24. Para validagdo do modelo
demografico fizemos 1.000 simulac¢des utilizando o programa Simcoal2, a Figura 25 e 26
representa o0 modelo de parametros e suas distribuicdes a priori, respectivamente. Em
seguida calculamos a estatistica Fst (medida de divergéncia genética entre as populagées,
Hamilton 2009) entre todas as populacdes para cada uma das mil simulacdes. Plotamos a
distribuicdo dos valores de Fst das mil simulagbes e calculamos também a média dos
valores de Fst de cada distribuicdo, testando dois cenarios possiveis (Tabelas 15-16, Secao
Resultados).

Com intuito de avaliar se estamos modelando corretamente, criamos um modelo ndo
realistico Figura 27 (em que as populacdes Africana, Européia e Nativa se divergiram ao

mesmo tempo.

34



52.400 Anos —— Migracao AF-Miscigenados

(Hey et all,2012) Migragao EU-Miscigenados
—— Wigracio NA-Miscigenados

29.500 Anos
(Hey et all,2012)
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Figura 24. Modelo Demogréfico de formacéo da populacéo brasileira em que a saida da Africa para
formacéo da populacdo Euro-Asiatica teria ocorrido ha 52.400 Anos (Hey et al. 2012). E ha 29.500
anos (Hey et al. 2012) a populagédo europeia se divergiu da populagdo asiatica (hipoteticamente
ancestral da populacdo Nativa-Americana). E ha 500 anos teria ocorrido a formacdo da populacéo
brasileira pelo fluxo génico da Africa (mae1-3), Europa (mgyl-3) e Nativos americanos (myal1-3). Neste
modelo, por simplicidade, todo o fluxo génico para a populacédo brasileira acontece em uma Unica
geracao ha 500 anos (20 geragfes atras), porem € possivel simular modelos no qual o fluxo génico é

distribuido ao longo do tempo.
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/IPriors and rules file

// ** *kkkkk *kkkk

[PARAMETERS]

[[#isInt? #name #dist.#min #max
/lall N are in number of chromosomes
1 N_cur_Afri unif 20000 10000

1 N_cur_Eur unif 10000 10000

1 N_cur_Nat unif 20000 10000

1 N_cur_BRA unif 10000 10000

1 N_Anc_All_pop unif 30000 30000
1 N_Anc_Eur_Nat unif 20000 20000
0 growthrate_Afri unif 0 0

0 growthrate_Eur unif 0 0

0 growthrate_Nat unif 0 0

0 growthrate_ BRA unif 0 0

0 MeanMutationRate unif 0.000001 0.000001

1 time_BRA unif 20 20

1 timesplit_Eur_Nat unif 1180 1180
1 timesplit_All_Pop unif 2096 2096
[RULES]

[COMPLEX PARAMETERS]

0 newdeme_Nat_Eur = N_Anc_Eur_Nat/N_cur_Nat

0 newdeme_Afr = N_Anc_All_pop/ N_cur_Afri

Figura 25. Arquivo.est com as distribuic8es a priori utilizadas para os modelos testados de formagéao

da populacao tri hibrida.
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/IParameters for the coalescence simulation program : simcoal.exe

4 samples to simulate

/[Population effective sizes (number of genes)

N_cur_Afri

N_cur_Eur

N_cur_Nat

N_cur_BRA

[[Samples sizes

10

10

10

10

/IGrowth rates : negative growth implies population expansion

growthrate_Afri

growthrate_Eur

growthrate_Nat

growthrate_ BRA

/INumber of migration matrices : If 0 : No migration is assumed between populations

0

/Ihistorical event: time, source, sink, migrants, new deme size, new growth rate, new migration matrix
5 historical events

time_BRA300.333100

time_BRA3105100

time_BRA321100

timesplit_Eur_Nat 2 1 1 newdeme_Nat_Eur 0 0

timesplit_All_Pop 1 0 1 newdeme_Afr 0 0

//INumber of independent (unlinked) chromosomes, and "chromosome structure" flag: 0 for identical
structure across chromosomes, and 1 for different structures on different chromosomes.
10

/INumber of contiguous linkage blocks in chromosome 10

1

/IPer Block: Data type, No. of loci, Recombination rate to the right-side locus, plus optional parameters
***see detailed explanation here***

DNA 2000 0 MeanMutationRate 0.5

Figura 26. Arquivo.par que descreve o modelo demogréfico de formacao da populagdo miscigenada,

com 0s seus parametros associados
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//Parameters for the coalescence simulation program : simcoal.exe

4 samples to simulate

/[Population effective sizes (number of genes)

N_cur_Afri

N_cur_Eur

N_cur_Nat

N_cur_BRA

/ISamples sizes

10

10

10

10

/IGrowth rates: negative growth implies population expansion

growthrate_Afri

growthrate_Eur

growthrate_Nat

growthrate_ BRA

/INumber of migration matrices : If 0 : No migration is assumed between populations
0

/Ihistorical event: time, source, sink, migrants, new deme size, new growth rate, new migration matrix
6 historical events

time_BRA300.333100

time_BRA3105100

time_BRA321100

timesplit_Eur_Nat 2 1 1 newdeme_Nat_Eur 0 0

timesplit_Eur_Nat 1 0 1 newdeme_Afr 0 0

timesplit_All_Pop 001100

/INumber of independent (unlinked) chromosomes, and "chromosome structure" flag: O for identical structure
across chromosomes, and 1 for different structures on different chromosomes.

10

/INumber of contiguous linkage blocks in chromosome 10

1

/IPer Block: Data type, No. of loci, Recombination rate to the right-side locus, plus optional parameters ***see
detailed explanation here***

DNA 2000 0 MeanMutationRate 0.5

Figura 27. Arquivo.par que descreve o modelo demogréfico de formacao da populagdo miscigenada
(em que as trés populagfes parentais se divergiram no mesmo tempo) com 0s seus parametros

associados.
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4. Resultados
4.1. Inferéncia genético-demografica sobre os Quechua e Shimaa

As Tabelas 4, 5 e 6 apresentam as estatisticas sumarias (SuSt) e suas respectivas
médias estimadas para os dados observados das populagbes Quechua e Shimaa. As
distribuicbes de probabilidades a posteriori dos parametros referentes ao modelo com
recombinacdo de divergéncia entre os Quechuas e Shimaas estdo representadas pela
Figura 28 e suas respectivas estimativas pontuais pela Tabela 7. Estes resultados se
referem aos PLS (8 componentes ortogonais) de todas estatisticas sumarias, menos K
(namero de alelos por loci) e H (da heterozigozidade por loci). Este € um dos 8 conjuntos de
estatisticas sumarias utilizadas para gerar as estimativas (mencionados na se¢cdo Materiais
e Métodos) e foi o que gerou as melhores estimativas (maior R? e melhor distribuicdo da
massa de probabilidade) dos parametros estudados, embora todos os 8 conjuntos de
estatisticas tenham apresentado resultados bem similares. Os valores de R2 (maiores que
0,05 e alguns chegando a 0.5) ndo sao altos, mas indicam que as SuSt escolhidas contém
informacdes para a estimativa dos parametros pelo ABC (Tabela 17). Para quase todos os
parametros, obtivemos distribuicbes de probabilidade a posteriori bem semelhantes as
distribuicbes estimadas pela Dra. Marilia de Oliveira Scliar, utilizando o mesmo modelo,
porém sem recombinacdo (Anexo 1), 0 que sugere que 0s resultados obtidos sédo
independentes do nivel de recombinacgéo presente nas populagcfes estudadas.

Um dos resultados mais interessantes encontrados foi o pequeno tempo de divergéncia
entre as populacdes Quechua e Shimaa, com a massa de probabiliade concentrada em
valores menores a 5 mil anos e uma moda proxima a 3.375 anos. Esses resultados sao
similares aos obtidos pela Dra. Marilia de Oliveira Scliar em sua tese de doutorado, em que
obteve uma estimativa da moda do tempo de divergéncia entre os Quechuas e Shimaas de
2.000 anos utilizando o ABC (modelo sem recombinagdo) e 1331 anos, utilizando o
programa IM (modelo sem recombinac&o).

Como ja mencionado na se¢do Materiais e Métodos os Parametros N Ancestral
Quechua e N Ancestral shimaa dependem do parédmetro S (sizesplit). O parametro S teve
um muito baixo (R2 = 0.005), implicando em uma estimativa pouco confidvel dos Parametros
N Ancestral Quechua e N Ancestral shimaa.

Nossos resultados sugerem que a historia evolutiva das nossas populagbes comeca
com numero efetivo ancestral (N Ancestral) de mais de 4.000 individuos. Estas populagtes
divergiram ha menos de 5.000 anos e fundaram a populacdo Quechua e a populacéo

Shimaa, dando origem as respectivas populacfes atuais.
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Tabela 4. Estatisticas sumarias dos Quechuas para cada regidao sequenciada.

Regies SNPs K1 ALL_Pi?2 H3 D de Tajima
1 4 3 0,446 0,255 -1,667
2 5 5 1,397 0,725 -0,389
3 2 3 0,859 0,491 1,085
4 7 7 2,144 0,750 0,053
5 10 5 2,403 0,623 -0,428
6 2 3 1,033 0,620 1,893
7 8 2 1,519 0,189 -1,104
8 6 4 1,998 0,692 0,658
9 2 2 0,958 0,478 1,639
10 6 6 2,714 0,741 1,703

Média 5,2 4 1,547 0,556 0,344

INUmero de haplétipos; 2 Diversidade nucleotidica dentro das popula¢des; 2Diversidade génica

Tabela 5. Estatisticas suméarias dos Shimaas para cada regido sequenciada.

Regides SNPs Kt ALL_Pi 2 H3 D de Tajima
1 1 2 0,268 0,268 -0,086
2 4 3 0,935 0,384 -0,847
3 2 3 0,817 0,62 0,988
4 5 4 0,589 0,363 -1,78
5 7 3 1,386 0,468 -0,981
6 2 3 0,896 0,66 1,317
7 0 1 0,000 0,000 0,000
8 3 4 1,153 0,626 0,969
9 2 2 1,046 0,522 1,948
10 6 5 2,775 0,802 1,679

Média 3,2 3 0,987 0,471 0,32

INumero de haplétipos; 2ALL_Pi Diversidade nucleotidica dentro das populac¢des; 2Diversidade génica

Tabela 6. Estatisticas sumarias par a par entre as popula¢des Quechua e Shimaa

Regibes Fst “Share Mutations” Pairwise_pi 3
1 -0,0213 0,250 0350
2 -0,0473 0,800 1,112
3 -0,0308 1,000 0,813
4 0,1018 0,714 1,500
5 -0,0037 0,700 1,800
6 0,0359 1,000 1,000
7 0,0526 0,000 1,516
8 -0,0078 0,500 1,153
9 -0,0361 1,000 0,967
10 -0,0504 1,000 2,607
Média -0,0007 0,696 1,282

Pairwise_pi 3 - Diversidade nucleotidica par a par entre as populacées
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Figura 28. Curvas das distribui¢es a priori e a posteriori obtidas pelo método ABC com 700 mil
simulagBes com recombinagéo.

Tabela 7. Estimativas da Moda, intervalo de credibilidade e coeficiente de determinagéo (Rz) obtidos

pelo método do ABC.

ParAmetros Distribuic&o Estimativa Intervalo de R2
a priori* Moda credibilidade (95%)
N Quechua 10 115000 19330 6450 -115000 0,063
N Ancesral Xt 2204 10 — 38175 0,294
Quechua
N Shimaa 10 80000 21281 4937 - 80000 0,079
N Ancestral Xt 2027 10 — 38002 0.287
Shimaa
N Ancestral 10 - 115000 8439 849-75312 0,519
Tempo de 10 - 1200 3375 10 — 1117 0,050

divergéncia

* As distribuicBes de probabilidade sdo uniformes. O Tamanho populacional estd em namero de
cromossomos e tempo de divergéncia em anos.
1 Estes parametros nao foram bem estimados e dependem do parédmetro S = propor¢éo da populagéo
ancestral que fundou a populagéo 1. N ancestral Quechua = sNa e N ancestral Shimaa = (1-S)
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4.2. Validacdo do Modelo de Divergéncia entre Quechua e Shimaa

Fizemos uma andlise utilizando conjuntos de dados pseudo-observados (pseudo-
observed datasets, PODS), que sdo dados simulados a partir de pardmetros demogréficos
conhecidos. Simulamos 1.000 PODS a partir dos valores da moda (Tabela 8) e da mediana
(Tabela 9) das distribuicdes a posteriori inferidas com o ABC e entdo calculamos as SuSt
para cada um deles. Utilizamos o mesmo arcabouco do ABC para fazer 1.000 estimativas
de pardmetros. As estimativas dos 1.000 PODS séo entdo comparadas aos valores dos
parametros que foram usados para gerar os PODS, permitindo acessar a qualidade da
estimativa, através de uma série de estatisticas que sdo apresentadas a seguir.

Em relacdo & moda, grande parte dos parametros apresentam vieses e RMSE (root
mean square error) altos, indicando que alguns paradmetros como: N Quechua, N Shimaa,
tempo de divergéncia e taxa de migracdo estdo sendo sobrestimados. Para acessar a
qualidade das distribuicdes a posteriori, calculamos a cobertura de 95% e 90%, que é a
propor¢do das 1.000 distribuigcBes a posteriori em que o valor verdadeiro se encontra dentro
do intervalo de credibilidade de 95% e 90% estimados. A cobertura de 95% e 90% de todos
0S parametros € praticamente total, validando as distribuicdes a posteriori que estdo sendo
estimadas (exceto para as taxas de migracdo que apresentam cobertura muito baixa,
confirmando a incapacidade para estima-los corretamente).

A estatistica factor2, que é a proporcao das 1.000 estimativas que se encontra no
intervalo de 50-200% do valor verdadeiro, € utilizada para acessar a qualidade da estimativa
pontual. Todos os parametros tiveram valores de Factor2 razoaveis, exceto o N ancestral =
0,05, que é o esperado devido a seu grande intervalo de distribuicdo. Quando observamos
0s resultados relativos a mediana, confirmamos que as distribuicbes das probabilidades a
posteriori estdo sendo bem estimadas, pois todos 0s parametros apresentam vieses e
RMSE baixos e cobertura de 95% e factor2 praticamente totais (exceto pelas taxas de
migragao).

Tabela 8. Estatisticas sumarias calculadas para os 1000 PODS em relagédo aos valores da moda
utilizados.

N Tempo Parametro Migracdo  Migragéo

N Ancestral N Quechua  gpir o divergéncia

S SH—-QT QT—SH
Valor da moda 8439 19330 21281 135 0,378 1,00E-07 1,00E-07
Viés -0.695 0,986 0,376 1,690 0,230 1,990 2,121
RMSE 0,705 2,109 1,186 3,295 0,903 4,527 4,850
Cobertura 95% 0,996 1 1 0,991 1 0,607 0,593
Cobertura 90% 0,983 1 1 0,940 1 0,318 0,310
Factor2 0,052 0,342 0,450 0,324 0,456 0,193 0,186

Tamanho populacional em nimero de cromossomos e tempo de divergéncia em nimero de
geracdes.SH (Shimaa), QT (Quechua).
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Tabela 9. Estatisticas sumarias calculadas para os 1000 PODS em relagdo aos valores da mediana
utilizados.

Ancgstral N Quechua N Shimaa di\;l’;gépnoda Parametro  Migragdo  Migracéo
s SH QT QT — SH
\rﬁgira‘r‘]‘; 18049 56671 38157 496 0.496 0,00023  0.00026
Viés -0,25 -0,32 0,004 0,189 0,010 0,116 -0,047
RMSE 0,35 0,34 0,158 0,249 0,114 1,129 0,975
Cobertura 95% 0,99 1 1 1 1 1 1
Cobertura 90% 0,99 1 1 1 1 1 1
Factor2 0,82 0,93 0,98 0,354 0,998 0,43 0,453

Tamanho populacional em nimero de cromossomos e tempo de divergéncia em nimero de
geracdes.SH (Shimaa), QT (Quechua).

4.2. Povoamento da América

As Tabelas 10 e Tabela 11 apresentam as SuSt e suas respectivas médias estimadas
para os dados observados da populagdo Siberiana. A probabilidade a posteriori dos
parametros referentes ao modelo, neste caso sem recombinacdo de colonizacdo da
Ameérica por populacdes siberianas e divergéncia entre as populacdes Quechua e Shimaa
(QTMASIB, Figura 16) estéo representadas pela Figura 29 e suas respectivas estimativas
pontuais pela Tabela 12. Estes resultados se referem aos PLS (10 componentes
ortogonais) das médias por loci de todas estatisticas sumarias, menos K (nimero médio de
alelos por loci) e H (média da heterozigozidade por loci). No modelo de divergéncia entre
Quechuas e Shimaa também utilizamos este mesmo conjunto de estatisticas sumarias (por
apresentar maior R2 e distribuicdo mais uniforme da massa de probabilidade). Isso implica
gue a medida que diminuimos a dimensionalidade das estatisticas, melhores serdo nossas
estimativas. Os Valores de R2 (entre 0,012 e 0,44) também nao séo altos, mas indicam que
as estatisticas sumérias usadas contém informacdo para estimativas dos parametros
(Tabela 12).

Inferimos um tempo do povoamento da América de aproximadamente 20.000 anos,
gue coincide com a colonizacdo apos o ultimo maximo glacial (Last Glacial Maximum —
LGM, entre 19 e 23 mil anos AP). Um dos resultados mais interessantes foi a convergéncia
das datas de separacdo entre Quechua e Shimaa (<5.000 anos) seja para 0 presente
cenario que para aquele especificado no paragrafo anterior.

Nossos resultados sugerem que a historia evolutiva do povoamento da Ameérica
comeca com uma entrada inicial na América de aproximadamente 400 individuos
(bottleneck de uma populacdo ancestral de cerca de 2.000 individuos que habitavam a

Beringia), ha aproximadamente 20.000 anos.
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Tabela 10. Estatisticas sumarias dos Siberianos para cada regido do conjunto de dados reduzido.

Regibes SNPs K1 ALL_Pi2 H3 D de Tajima

1 0 1 0 0 0
2 3 2 0,805 0,268 -0,127
3 3 5 1,274 1,274 1,352
4 6 6 2,300 0,705 1,147
5 8 7 2,668 0,832 0,618
6 7 3 2,211 0,484 0,396
7 - - - - -
8 6 5 2,374 0,837 1,286
9 2 3 0,458 0,279 -0,440
10 4 5 1,774 0,674 1,659

Média 4 4 1,540 0,595 0,654

"Numero de haplétipos; 2Diversidade nucleotidica dentro das popula¢des 3Diversidade génica

Tabela 11. Estatisticas sumarias par a par entre os Siberianos e as popula¢des Quechua e Shimaa.

Regibes Fsr 2Fgr 1Pairwise_Pi 2Pairwise_Pi

1 0,086 0,002 0,150 0,227
2 -0,058 0,012 0,824 1,102
3 0,062 0,089 1,118 1,176
4 0,463 0,199 2,599 2,589
5 0,028 0,012 2,088 2,568
6 0,150 0,003 1,303 1,631
7 - - - -
8 0,148 0,045 2,072 2,289
9 0,312 0,422 1,084 1,226
10 0,088 0,042 2,476 2,336

Média 0,142 0,092 1,524 1,683

Pairwise_Pi - Diversidade nucleotidica par a par entre as populagdes
kst _Fst entre Siberianos e Shimaas; 2Fst_Fst entre Siberianos e Quechuas

1 Pairwise_Pi - Pairwise_Pi entre Siberianos e Shimaas; 2 Pairwise_Pi - Pairwise_Pi

entre Siberianos e Quechuas
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Figura 29. Curvas das distribuices a priori e a posteriori obtidas pelo método ABC com 1000.000 de
simulagBes sem recombinagéo.

Tabela 12. Estimativas da Moda, intervalo de credibilidade e coeficiente de determinacg&o obtidos pelo
método do ABC.

A Distribuicéo a I Intervalo de )
Parametros priori* Estimativa moda credibilidade (95%) R
N Sibéria 10000 — 100000 10000 10000 — 97119 0,12
N Ancestral Sibéria 10 - 10000 4289 1062 — 10000 0,44
N Ancestral América 10 — 1000 759 103 - 1000 0,32
Tempo Povoamento da ;5554 _ 3500 22800 15200 - 30000 0,06
América
Tempo Divergéncia
500 — 20000 3100 500 - 19125 0,25

Quchua-Shimaa

*Tamanho populacional em nimero de cromossomos e tempo de divergéncia em anos.
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4.2.1 Validacao do Modelo do Povoamento da América

Em relacdo a moda (Tabela 13), grande parte dos parametros apresentam vieses e
RMSE (root mean square error) baixos, com excecao dos parametros N Sibéria e tempo de
divergéncia QTMA, indicando que esses parametros podem estar sendo sobrestimados. A
cobertura de 95% e 90% de todos os parametros é praticamente total, validando as
distribuicBes a posteriori que estdo sendo estimadas (exceto para o parametro N Sibéria que
tiveram cobertura = 0).

Todos os parametros tiveram valores de Factor2 razoaveis. Quando observamos os
resultados relativos a mediana (Tabela 14), confirmamos que as distribuicbes das
probabilidades a posteriori estdo sendo bem estimadas, pois todos os parametros
apresentam vieses e RMSE bem menores quando comparados com as estimativas da
moda. A cobertura de 95% e 90% e factor2 foram praticamente totais.

Em conjunto, os resultados de ambos os modelos mostram que as distribuigcbes a
posteriori dos pardmetros do modelo estdo sendo bem estimadas, mas também refletem os
grandes intervalos de credibilidade das curvas obtidas, apontando a necessidade de se
basear ndo nos valores especificos das modas, mas sim nas tendéncias apresentadas pelas

distribuigcbes a posteriori.

Tabela 13. Estatisticas sumaérias calculadas para os 1000 PODS em relagéo aos valores da moda
utilizados.

N Sibéria N Ancestral N Ancestral  Tempo do Povoamento Jsgggni?a

Sibéria América América QTMA
Valor da modal 10000 3963 749 905 129
Viés 0,670 -0,493 0,254 -0,251 2,458
RMSE 1,125 0,559 0,274 0,265 3,05
Cobertura 95% 0 0,998 1 1 0,953
Cobertura 90% 0 0,992 1 1 0,780
Factor2 0,823 0,458 0,998 1 0,266
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Tabela 14. Estatisticas sumarias calculadas para os 1000 PODS em relacdo aos valores da mediana
utilizados.

N Sibéria N Ancestral N Ancestral Tempo do Povoamento E;li-\?g:ggn(i?a

Sibéria América América QTMA
Valor real 28171 5118 619 913 276
Viés 0,566 -0,139 0,195 -0,190 0,951
RMSE 0,670 0,276 0,202 0,196 1,025
Cobertura 95% 1 1 1 1 0,982
Cobertura 90% 1 0,992 1 1 0,883
Factor2 0,882 1 1 1 0,469

4.5. Dados simulados de Populagdes Miscigenadas

Estes resultados nédo se referem a inferéncias sobre dados reais, mas a padronizacéo
de simulacdes da historia evolutiva de uma populacdo miscigenada com historia compativel
com a populacéo brasileira e outras popula¢des Latino-Americanas, sob alguns parametros
especificos. As Tabelas 15 e 16 representam a média e a distribuicdo do Fst (uma medida
de diferenciac@o entre populagfes) para o modelo de formacéo da populagdo miscigenada
abordando diferentes cenarios evolutivos. A Tabela 15 representa os resultados do modelo
de formacdo da populagdo tri hibrida, em que as populacdes parentais contribuiram
igualmente (33%) para formacdo da populagdo Brasileira, com todo o fluxo génico
acontecendo imediatamente na geragdo posterior & miscigenacdo. Obtivemos médias
similares de Fst = ~ 0.14, quando comparamos a populacdo Africana com as populagdes
Europeia e Nativo-Americana. Isso € esperado de acordo com 0 nosso cenario evolutivo,
uma vez que as populacbes Europeia e Nativo-Americana compartilham a mesma
populagcdo ancestral e tempo de divergéncia com a populacéo Africana.

Outros resultados compativeis com o nosso modelo demogréfico foram similares
médias de Fst, quando comparamos a populacao Brasileira com as populaces Europeia e
Nativo-Americana, pelo mesmo motivo ja apresentado. No entanto, encontramos uma maior
média de Fst entre a populacdo Brasileira e Africana. Isso é explicado pelo fato de a
populacdo Africana possuir menos SNPs em comum com a populacdo Brasileira que as
populacdes Europeia e Nativo-americana (compartiiham além dos SNPs em comum
Africanos, os SNPs que os Europeus e Nativos-Americanos possuem em comum com 0

ancestral mais recente das duas populacdes).

47



A Tabela 16 representa os resultados do modelo ndo realistico (com as trés populacdes
parentais divergindo no mesmo tempo) de formag&o da populacéo tri hibrida, em que as
populagdes parentais contribuiram igualmente (33%) para formacgéo da populacao Brasileira,
com todo o fluxo génico acontecendo imediatamente na geracdo posterior & miscigenagao.
A ideia de utilizar este modelo € que se as trés populacbes parentais se divergiram no
mesmo tempo e todas elas contribuiram igualmente com fluxo génico para a formagéo da
populacdo miscigenada, esperamos que, em média, os Fsts par-a-par entre as populacbes
parentais sejam bem préximos, bem como Fst para-a-par entre as popula¢gdes parentais e a
populacdo miscigenada. Para as comparacBes de Fst entre as populacbes parentais:
Africanos vs Europeus, Africanos vs Nativos e Europeus vs Nativos, encontramos uma
média de Fst bem proxima para as trés comparagbes em torno de 0.10. Também
encontramos valores de Fst bem parecidos (em torno de 0.030) para as comparagoes:
Miscigenados vs Africanos, Miscigenados vs Nativos e Miscigenados vs Europeus. Esses
resultados sinalizam que estamos modelando corretamente nossos cenarios evolutivos

testados.
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Tabela 15. Média do Fst de 1.000 simulacdes utilizando uma matriz de migracdo em que as populacfes parentais (Africana, Nativo-Americana e Europeia)

contribuiram igualmente para formagao da populacao Brasileira.

Populacbes

Européia

Nativa

Brasileira

Africana

Europeia

Nativa

Simulagoes

300

100 150 200 250

Distribuigado do Fst

Média = 0.144

Simulagées

Simulagdes

100 150 200 250 300

Distribuigéo do Fst

Média = 0.147

0.0 02 04 06 08

Fst

Distribuigdo do Fst

Média = 0.100

0.0 0.2 0.4 0.6

Fst

Simulagdes

Simulagdes

100 150 200 250 300

50

150 200
I |

100
I

Simulagdes

150 200 250

100

Distribuigdo do Fst

Média = 0.057

0.0 0.2 04 06

Fst

Distribuigdo do Fst

Média = 0.038

0.0 02 0.4 0.6

Distribuicao do Fst

Média = 0.042
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Tabela 16. Média do Fst de 1.000 simulac¢des utilizando utilizando um modelo populagdo em que as populacdes Africana, Europeia e Nativa se divergiram

mesmo tempo.

Populagdes

Européia

Nativa

Miscigenada

Africana

Européia

Nativa

Simulagdes

50 100 150 200 250 300 350

0

Distribuigdo do Fst

Média = 0.102

Simulagbes

Simulagdes

100 150 200 250 300 350

Distribui¢do do Fst

Média = 0.103

0.0 02 0.4 0.6 08

Fst

Distribuigao do Fst

Média = 0.105

0.0 02 0.4 06

Simulagdes

Simulagdes

Simulagdes

100 150 200 250

50

100 150 200 250

50

Distribuigdo do Fst

Média = 0.031

Distribuigdo do Fst

Média = 0.032

Distribuigao do Fst

Média = 0.031

no
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5. Discusséo
5.1. Histéria dos Nativos Americanos

5.1.2 Relacao genético-demografica entre os Quechuas e Shimaas

No presente trabalho, testamos uma das possiveis variagdes do modelo ja trabalhado
pela Dra. Marilia Scliar, de divergéncia entre as populacbes Quechuas e Shimaa (utilizou o
ABC e o programa IM - Hey e Nielsen 2004 - para estimar os parametros demograficos do
modelo). Neste trabalho Inserimos o parametro Recombinac¢do ao modelo e acrescentamos
o parametro S (secdo Materiais e Métodos) e aumentamos a distribuicdo a priori de todos os
parametros (que foi o intervalo de distribuicdo estimado pelo programa IM).

No que se refere a perspectiva metodolégica, observamos que o aumento da
distribuicdo a priori do modelo gera um conjunto de simula¢cdes com um coeficiente de
determinagdo R? menor, quando comparado ao modelo com uma priori reduzida. Por isso
alguns parametros do modelo como N Quechua e N Shimaa nao foram bem estimados.

Ao estudar populagbes de transicdo entre os Andes e a Amazbnia, Quéchuas e
shimaas, respectivamente, estamos tentando entender a relacdo geral entre as populagdes
andinas e amazbnicas. Um dos resultados mais interessantes foi a concordancia do
pequeno tempo de divergéncia entre os Quechuas e Shimaas (<5.000 anos BP) com o
modelo j& trabalhado anteriormente pelo nosso grupo, corroborando o recente tempo de
divergéncia entre essas duas populacdes. A partir desse resultado surgem duas hipoteses
principais: (i) Os Shimaas seriam fruto de uma divergéncia recente da populagdo Quechua e
teriam se adaptado as condi¢cdes ambientais da selva alta e adotado a cultura dos seus
vizinhos amazénicos? (ii) Ou os Machiguengas ficaram na cauda de uma migracdo mais
antiga dos Andes rumo a Amazénia?

O Peru ocupa um territério conhecido como Andes centrais, que é o territorio dos
Andes em que ocorrem as mais variadas condigbes de vida e suas diversas paisagens
naturais se localizam bem préximas. Os Quechuas que vivem nessa regido sdo bem
adaptados a diversas condi¢cbes ambientais, o que torna plausivel a perspectiva deles terem
se adaptado as condicbes ambientais da Selva Alta (hipotese i). Além disso, a
movimentacdo de pessoas era comum nas sociedades andinas anteriores, como se sabe
pelo intenso comércio entre as populagfes andinas e amazénicas do qual se tem registro de
ocorréncia ha pelo menos trés mil anos BP (Johnson 1999), o que € coerente com a baixa
variabilidade genética interpopulacional nas populacdes andinas (Tarazona-Santos et al.
2001, Fuselli et al. 2003, Wang et al. 2007).

Os Shimaas sao do grupo linguistico Machiguenga, que sao identificados como de
cultura amazodnica, ndo s6 por sua lingua, mas por compartilharem um modo de vida similar
a outras populacbes amazobnicas (Misioneros Domenicos 2006, Johnson 1999). O grupo

linguistico Machiguenga derivam da familia linguistica Arawak Figura 30, a qual distribui
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atualmente em regides amazobnicas, principalmente na porcdo norte e centro-oeste da
Amazbnia. Os estudos mais recentes apontam para uma origem da familia Arawak no
noroeste da Amaz6nia ha mais de 4000 anos BP (Hill & Santos-Granero 2002). Data que
coincide com a ocupagdo paleo-indigena no norte da Amazonia, datada de 4 a 8000 anos
BP (Roseevelt, 1992).

Segundo Payne, 1991 os Arawak migraram pela periferia da bacia amazonica, tanto
pelo norte como pelo sul a partir da area peruana, estabelecendo-se apenas mais tarde em
regides de terras baixas amazbnicas ha ~ 3 mil anos BP. Os falantes Arawak comecaram a
se dispersar e, consequentemente se diferenciar, talvez numa expansdo baseada na
agricultura da mandioca (Johnson, 1999; Hill & Santos-Granero, 2002; Walker & Ribeiro
2011). O interessante é que os Machiguengas possuem sua cultura baseada no conceito
cagador-coletor e sua principal cultura cultivada é a mandioca

(http://www.westonaprice.org/in-his-footsteps/machiguenga), o que vislumbra a ideia de os

Machiguengas terem assimilado a lingua Arawak e a cultura da mandioca, tornando menos

plausivel a hipétese ii.

Figura 30. As linguas aruaques da América do Sul. Os pontos representam as localiza¢des
precisas das linguas bem documentadas, o resto das areas sombreadas reconstroem a
extensao no passado; em azul claro as linguas aruaques setentrionais e em azul escuro as

linguas aruaques meridionais.Fonte: Payne, Handbook of Amazonian languages, 1991.
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5.1.3. Povoamento da América

Nosso cendrio evolutivo incorporou a divergéncia entre as populagbes Quechuas e
Shimaas (Figura, se¢cdo Materiais e Métodos) e mais uma vez o tempo de divergéncia entre
essas populac¢des coincidiram com os resultados anteriores do nosso grupo (<5.000 anos
BP).

Com relacdo ao tempo do povoamento da América, estimamos um tempo (~22 mil
anos BP) maior que o tempo estimado (~15 mil anos BP) em estudos anteriores, utilizando
DNAmt, cromossomo Y e microssatélites (Bortolini et al. 2003, Kitchen et al. 2008, Fagundes
et al. 2008, Ray et al. 2010). Isso pode ser explicado pelo fato de termos utilizado no
presente estudo varios loci independentes de regides autossémicas. No entanto, nosso
tempo estimado se encontra dentro do intervalo de credibilidade da maior parte dos estudos
anteriores. Além disso, as datacdes de sitios arqueoldgicos encontrados na América do Sul
sugerem um povoamento ha pelo menos 15 mil anos BP no sul do continente, dessa forma
0 povoamento da América pode ter ocorrido em um tempo bem maior que o estimado pelos
estudos anteriores. Um trabalho recente (Achilli et al. 2008), utilizando genomas
mitocondriais completos e metodologias baseadas na teoria do coalescente redefiniu as
datagBes moleculares para os haplogrupos A2, B2, C1, D1 (grupo de haplétipos de origem
asiatica compartilhados por populacdes nativas da América do Sul, do Norte e Central) para
17-24 mil anos BP.

Nossos resultados relativos ao numero efetivo dos colonizadores iniciais da América
(~400 individuos) coincidem com o pequeno numero efetivo estimado por Ray et al. 2010,
mais especificamente com os 452 individuos estimados por Fagundes et al. 2007 e 400
individuos estimados pelo nosso grupo utilizando o programa IM. Estes resultados
corroboram a ideia da ocorréncia de gargalo de garrafa (bottleneck), seguido de uma
expansdo populacional das populacdes Nativo-Americanas, no nosso caso a populagéo

fundadora representa 17% da sua populagéo ancestral Siberiana.

5.3 Simulac¢fes de Popula¢cdes miscigenadas e o EPIGEN

Os estudos atuais inferem a contribuicdo total do fluxo génico Europeu, Africano e
Nativo Americano nas popula¢cdes ou nos individuos miscigenados do Brasil e América
Latina. Porém, com informagBes suficientes (SNPs), que atualmente podem ser obtidas
gracgas a reducao dos custos de genotipagem, € possivel, adicionalmente, tentar inferir como
aconteceu o0 processo de miscigenacdo em populacdes miscigenadas. NOSso grupo,
atualmente, participa do projeto EPIGEN que dispbe de um grande conjunto de dados de
SNPS e genomas completos.

A possibilidade de simular popula¢gdes miscigenadas através de simulacdes baseadas

no coalescente, nos permitira identificar as distancias genéticas mais informativas entre
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pares de marcadores informativos da mesma ancestralidade (AIMs) para elucidar a
dindmica da miscigenagdo em populacdes latino-americanas. Além disso, iremos utilizar a
maquinaria do ABC para estimar parametros relativos a miscigenag¢édo no Brasil e América-
Latina ao longo dos ultimos 500 anos.

No presente trabalho, simulamos as populagbes miscigenadas com histéria
demogréafica compativel com a populacdo brasileira e fizemos a validacdo do modelo
demografico através da estatistica descritiva Fst. Posteriormente daremos continuidade ao
estudo da dinamica da miscigenacdao brasileira utilizando os dados do projeto EPIGEN.

Neste trabalho, abordamos uma perspectiva metodolégica no que se refere as
simulacdes baseadas no coalescente. A maior parte dos estudos atuais que trabalham com
simulacdes baseadas no coalescente utilizam dois programas principais, quais sejam: o ms
(Hudson, 2007) e suas derivagfes (Teshima et.al 2009; Ewing et al. 2010; Pavlidis et al.
2010) e o programa Simcoal (Excoffier et al. 2000) e suas derivagfes (Laval & Excoffier,
2004; Excoffier & Foll, 2011). No entanto, todos os trabalhos que fazem simulacdes do
coalescente, independente do programa simulador que utilize, ndo validam explicitamente
seus modelos demogréficos definidos nos respectivos programas. Ou seja, a maioria dos
estudos ndo avalia se o0 modelo de parametros definido no programa simulador corresponde
ao modelo que se deseja simular. Dessa forma, se houver qualquer tipo de erro na
implementacdo dos parametros e eventos histéricos que definem o modelo, todas as
analises posteriores as simulacdes ficarao prejudicadas.

Dada a importancia da etapa de validacdo das simulacfes, propomos a utilizacdo da
estatistica Fst par a par entre as populacbes para validar o modelo. A ideia é que para
gualguer modelo demografico mais complexo teremos em média Fst’s par a par esperados
entre as populacdes simuladas sob o cenario demografico proposto. Como exemplo a
Figura 31, ilustra um modelo ficticio em que as populacdes B e C possuem 0 mesmo tempo
de divergéncia e um ancestral comum com a populagdo A. Neste cenario ilustrado
esperamos, em média, que o Fst par a par BXxC seja menor que o Fst AxB e AXC, uma vez
que as populacbes B e C possuem um ancestral comum mais recente que o ancestral
comum a populacdo A. Além disso, esperamos que o Fst AxB e AXC sejam, em média, bem
proximos. Dessa forma se as médias de milhares de simulagées do modelo coincidirem com
as médias esperadas, provavelmente o modelo simulado corresponder4d ao modelo

proposto.
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Pop A Pop B Pop C

Figura 31. Modelo ficticio de divergéncia entre as Populagbes A, B e C.

6. Concluséao

A inferéncia de parametros demogréficos relativos ao processo de formagdo das
populacdes atuais é fundamental para compreendermos melhor a sua histéria bioldgica.
Esse conhecimento da histéria das populagdes nos possibilita desvendar o padréo genético
especifico de doencgas e caracteristicas de determinada populacao.

O grande avanco das teorias da genética de populacdes e, especificamente, no que
se refere as modelagens probabilisticas de genes aliados a metodologias estatisticas
modernas e ao grande avan¢o computacional, nos permite inferir, de forma mais confiavel,
0s parametros demograficos subjacentes a histéria das populacdes.

No presente trabalho, utilizamos métodos modernos de simulacao de genealogias
baseados na teoria do coalescente e uma poderosa ferramenta estatistica (ABC), os quais
nos permitiu inferir parametros demograficos relativos a relagdo entre populacées Nativas
Andinas (Quechuas) e populacdes Nativas Amazbnicas (Shimaas), bem como o
povoamento da América. Além disso, simulamos populagBes miscigenadas com uma
histéria demografica compativel com o processo de formacgdo das populacdes Latino-
Américanas que nos permitird testar hipdteses genético-populacionais no contexto do

projeto Epigen.
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8. APENDICES
8.1 — Script para a estimativa dos parametros pelo ABC utilizando a regressao de
Beaumont et al.(2002). Disponibilizado por Beaumont e modificado pelo grupo do Prof.

Giorgio Bertorelle.

library(locfit)
#this does the hpd calculation in a different way. Should give similar answers
#to loclstats. It is best to put xlim in directly. wt is a vector of weights and is optional.
#numpoint is the number of points to do interpolation - the more the better
loclstatsx <- function (x,prob,alpha=0.5,x1lim,wt,numpoint=10000)
{ if (missing (x1lim)) {

if(min(x) < 0)x.min <- 1.1*min (x)

else x.min <- min(x)*0.9

if (max(x) < 0)x.max <- 0.9*max (x)

else x.max <- 1l.l*max (x)

print (paste ("putting in these xlimits from the data:",x.min,x.max))

x1lim <- c(x.min,x.max)

}

if (missing(wt))fit <- locfit (~x,alpha=alpha,xlim=xlim)
else fit <- locfit(~x,alpha=alpha,xlim=xlim,weight=wt)
xx <- seq(xlim[1l],x1im[2], len=numpoint)

yy <- predict.locfit (fit, xx)

suml <- sum(yy)

x.modef <- max(yy)

x.mode <- xx[yy == x.modef]

if (length(x.mode)>1)x.mode <- x.mode[l]

yy2 <- sort(yy)

pval <- 0

for(j in l:numpoint) {
pval <- pval+yy2[]j]/suml
if (pval > prob)break

}

lev <- yy2[j]

# print ("log difference from max is ")
# print (log (x.modef) -log(lev))

11 <= 1list()

11[[1]] <- x.mode

ii <= 2

flip <- TRUE
for(j in 2:length(xx)) {
if(flip && yy[j] > lev){
11[[1i]] <= xx[j-1]
flip <- FALSE
i1 <= 1i+1
}
else if(!flip && yyI[j]l < lev){
11[[1i]] <= xx[]]
flip <- TRUE
11 <= 1i+1
}
if(!'flip && Jj == length(xx)){
11[[1i]] <= xx[]]
flip <- TRUE
}

}

if(!flip)stop ("HPD interval not closed")
as.numeric(11)

11[[10]] <- fit

return(11)

}

makepd4 glm <-
function(target, x, sumstat, tol,gwt, rejmethod=T, transf="none",bb=c (0,0),pr.min, pr.max)

{
# target is the set of target summary stats
# x is the parameter vector (long vector of numbers from the simulations) and is the dependent

variable for the regression
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# sumstat is an array of simulated summary stats (i.e. independent variables).

# NBB this function originally used 1lm() and assumed 4 summary stats, and I edited by hand for
other numbers.

# NBB I've now modified it using 1lsfit() (following Shola Ajayi) so that it will take an
arbitrary number of summary stats.

# tol is the required proportion of points nearest the target values

# gwt is a vector with T/F weights, weighting out any 'bad' values (determined by the
simulation program - i.e. nan's etc)

# 1if rejmethod=T it doesn't bother with the regression, and just does rejection.

# If rejmethod=F it returns a list with the following components:-

$x regression adjusted values
Svals - unadjusted values in rejection region (i.e. normal rejection)
Swt - the regression weight (i.e. the Epanechnikov weight)

$ss - the sumstats corresponding to these points
Spredmean - estimate of the posterior mean
$fv - the fitted value from the regression

H 4 o S

if (sum(transf == c("none","log","logit","logtan")) == 0){
stop ("transf must be none, log, logit or logtan")

}
if (transf=="1logit") {
if(bb[1] >= bb[2]){
stop ("bounds wrong for logit")

}
if (missing (gwt))gwt <- rep(T,length(sumstat([,1]))

nss <- length(sumstat[1l,])

# scale everything
scaled.sumstat <- sumstat
for(j in 1l:nss) {

scaled.sumstat[,j] <- normalise (sumstat[,j],sumstat[,j][gwt])
}
target.s <- target

for(j in l:nss) {

target.s[j] <- normalise(target[]j],sumstat([,]j][gwt])
}

# calc euclidean distance

suml <- 0
for(j in l:nss) {
suml <- suml + (scaled.sumstat[,j]l-target.s[j])"2
}
dst <- sqgrt(suml)
# includes the effect of gwt in the tolerance
dst[!gwt] <- floor (max(dst[gwt])+10)

# wtl defines the region we're interested in
abstol <- quantile(dst,tol,na.rm=TRUE)
wtl <- dst < abstol

eps<-0.001
if (transf == "logtan") {
pr.min<-min(x,na.rm=T)-0.00000001
pr.max<-max (x,na.rm=T)+0.0001

#wt2<- ! is.na(x)

#le<-sum(wt2 == T)

#print (le)

#x[wt2]<- -log(atan(((x[wt2]-pr.min)/ (pr.max-pr.min))* (pi/2))) #mia versione-
UTILIZZARE QUESTA VERSIONE QUANDO SONO PRESENTI NAN NEI PARAMETRI

#x<- -log(atan (((x-pr.min)/ (pr.max-pr.min))* (pi/2))) #mia versione
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#x <- log(tan((((x-pr.min)/ (pr.max-pr.min)) *pi/2))) #versione di lao grueso
x<-= =1log(1.0/ (tan(eps+ (((x-pr.min)/ (pr.max-pr.min))* (pi/2-2.0*eps)))))
#giorgio/Neuneshwander

#x[wt2]<- -log(1.0/ (tan(eps+(((x[wt2]-pr.min)/ (pr.max-pr.min))* (pi/2-2.0*eps)))))
#giorgio/Neuneshwander - da utilizzare se NaN presenti

}

if (transf == "log") {
if (min(x,na.rm = TRUE) <= 0) {
print ("log transform: val out of bounds - correcting")
x.tmp <- ifelse(x <= 0,max(x,na.rm = TRUE), x)
x.tmp.min <- min(x.tmp,na.rm = TRUE)
x <- ifelse(x <= 0, x.tmp.min, x)
}
x <- log(x)
}
else if(transf == "logit") {
if(min(x,na.rm = TRUE) <= bb[1l]){
x.tmp <- ifelse(x <= bb[l],max(x,na.rm = TRUE), x)
x.tmp.min <- min(x.tmp,na.rm = TRUE)
x <- ifelse(x <= bb[l], x.tmp.min,x)

}

if (max (x,na.rm = TRUE) >= bb[2]) {
x.tmp <- ifelse(x >= bb[2],min(x,na.rm = TRUE), x)
x.tmp.max <- max(x.tmp,na.rm = TRUE)
x <- ifelse(x >= bb[2], x.tmp.max,x)

}
x <= (x-bb[1])/(bb[2]-bb[1])
x <- log(x/(1-x))

}

if (rejmethod) {
11 <= list(x=x[wtl],wt=0)
}
else{
regwt <- l-dst[wtl]”2/abstol”"2

b<-x[wtl]
nss<-length (scaled.sumstat[1l,])
tr <- list()
for(j in l:nss) {
tr[[j]] <- scaled.sumstat[wtl,]]
}
xvar.names <- paste("v",as.character(c(l:nss)),sep="")
names (tr) <- xvar.names
fmla <- as.formula(paste("b ~ ", paste(xvar.names, collapse= "+")))
fitl <- glm(fmla,data=tr,gaussian,weights=regwt,na.action=na.exclude)
predmean <- fitl$coefficients %$*% c(l,target.s)

sta=summary.lm(fitl)
11 <- list(x=fitl$residuals+predmean,vals=x[wtl],wt=regwt, ss=sumstat[wtl,],fv =
x[wtl]-fitlSresiduals, r.sta=sta)
}
if (transf == "log") {
11$x <- exp(1l1l$x)
11$vals <- exp(ll$vals)
}
else if (transf == "logit") {
118x <- exp(l1$x)/ (1+exp (115x))
11$x <= 11$x* (bb[2]-bb[1])+bb[1]
11$vals <- exp(ll$vals)/ (l+exp(ll$vals))
11$vals <- 1lSvals* (bb[2]-bb[1])+bb[1]
}

else if (transf == "logtan") {

#11Sx[wt2]<- ((tan(exp (-11$x[wt2])))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min

#ll$vals[wt2]<- ((tan(exp(-1l1l$vals[wt2])))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min

#11$x<- ((tan(exp(-11$x)))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min #mia

#11$vals<- ((tan(exp(-1llS$vals)))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min #mia

#11$x<- ((atan(exp(ll$x)))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min #lao

#1ll$vals<- ((atan(exp(ll$vals)))*(2/pi))* (pr.max-pr.min)+pr.min #lao

11$x<- (((atan(l/ (exp(-11$x)))-eps)/ ((pi/2)-2%eps))* (pr.max-pr.min))+pr.min
#giorgio/Neuneshwander

11%vals<- (((atan(l/ (exp(-11$vals)))-eps)/ ((pi/2)-2*eps)) * (pr.max-pr.min))+pr.min

#giorgio/Neuneshwander
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#11sx[wt2]<- (((atan(l/(exp(-11$x[wt2])))-eps)/ ((pi/2)-2*eps))* (pr.max-pr.min))+pr.min
#giorgio/Neuneshwander - da utilizzare se NaN presenti

#1ll$vals<— (((atan(l/ (exp(-1l1l$vals[wt2])))-eps)/ ((pi/2)-2*eps))* (pr.max-pr.min))+pr.min
#giorgio/Neuneshwander - da utilizzare se NaN presenti

}

return(11)

}
normalise <- function (x,y) {

if(var(y) == 0)return (x - mean(y))
(x- (mean (y)))/sqgrt (var(y))

}

# colocar as distribuicbes a priori dos parametros, menos os parametros que ndo tiverem
distribuicéao
pl<-c(0.000000005,0.0000000476)
p2<-c(50,100000)

p3<-c(2,99998)

p4<-c(50,20000)

p5<-c(50,20000)

p6<-c(0,1)

p7<-c(0,1)

p8<-c(20,600)

#p9<-c (100,10000)

#p10<-c (10000,100000)
#pl1l<-c(100,2000)

#pl2<-c(100,2000)
#p13<-c(10000,50000)
prior<-rbind(pl,p2,p3,p4,p5,p6,p7,p8)

target<-

readLines ("/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/PLS Observed Q
TMA EachLoci_semFs.txt")

target<-strsplit (target,"\t")

target<-unlist (target[[2]])

target<-as.numeric (target)

par<-
read.table (file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/outPLSIm
igparam.txt",header=T)

sumstat<-
read.table (file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/outPLSIm
igstat.txt",header=T)

tol<-0.05

np <- length(par[1,])
nr <- length(par[,1])
gwt<-rep (T, nr)

coef det<-c(rep(0,np))

for (k in 1l:np) {
x <- par[,k]
X <- as.vector(x, mode = "numeric")
pr.min<-prior[k,1]
pr.max<-priorl[k, 2]

out <-
makepd4 glm(target,x,sumstat,tol,gwt, rejmethod=F, transf="1logtan",bb=c(0,0),pr.min, pr.max)
if (k==6) {print (out$x[out$x<0]) }
parval <- as.vector (out$x,mode = "numeric")
len parval<- length (parval)
if (k==1) {fin <- matrix(c(rep(0,len parval*np)), nrow = len parval, ncol=np,

byrow=TRUE) }
fin[,k] <- parval
coef det[k]<-outSr.staSr.squared

}

out fits<-c(rep(0,np))

out fits<-as.list(out fits)
prob<-0.05

for (k in 1:np) {
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x<-fin[, k]

x.min<-prior[k,1]

x.max<-priorl[k,2]

xlim <- c(x.min, x.max)

a<-loclstatsx (x,prob,alpha=0.5,x1lim, numpoint=10000)

media <- mean (fin[, k])

mediana <- median (fin([, k])

if (k==1){

stat <- matrix(c(rep(0,np*6)), nrow = np, ncol=6, byrow=TRUE) }
row.names (stat) <-paste ("PAR",as.character(c(l:np)),bsep="")
stat[k,l]<-media

stat[k ]< mediana
stat[k,3] al[1]]
stat[k,4]<-a[[2]]
stat[k,5]< al[3]]

stat [k, 6]<-coef det[k]
out fits[[k]]<-a[[10]]

}

stat<-as.data.frame (stat)

n_var<-length(stat[1l,])

names (stat)<-c("Mean", "Median", "Mode","95% HPD-LowB","95% HPD-UppB", "R.Squared")

write.table (fin, file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/par

ametri regrediti final.txt")

write.table(stat,file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/st

atistiche parametri final.txt")

#CREA IL GRAFICO PDF CON LA CURVA DELLA POSTERIOR DISTIRBUTION DEL PARAMETRO (2 ultimas linhas

acrescenta prior distribution)
pdf

(file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k Migl/post distrib param

etro DENSITY final.pdf")

for (t in 1l:np){

titolo<-paste ("Posterior Distribution Parameter", (as.character(t)),sep=" ")
plot.locfit (out fits[[t]],main=titolo,xlab="Parameter
Values",ylab="Density", type="1",col="red")

w<-density(par[1:20000,t])

matplot (w$x,w$y, type="1",col="black",add=T)

}

dev.off ()

#CREA L'ISTOGRAMMA DELLA POSTERIOR DISTIRIBUTION DEL PARAMETRO
pdf

(file="/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 100k _Migl/post_distrib param

etro HISTOGRAM final.pdf")

for (t in 1l:np) {

n_int<-ceiling(sqgrt (length(fin[,t])))+20

titolo<-paste ("Posterior Distribution Parameter", (as.character(t)),sep=" ")
hist (fin[,t],n_int, main=titolo ,xlab="Parameter Values",ylab="Frequency")

#hist (fin[,1],breaks = "Sturges",freq = NULL,include.lowest = TRUE, right = TRUE,density
NULL, angle = 45, col = NULL, border = NULL,main = "Posterior distribution - HIST"

NULL, xlab = "Valori Parametri", ylab="Frequenza Valori",axes = TRUE, plot = TRUE, labels
FALSE, )

}

dev.off ()

8.2 - findPLS.r do ABCToolBox para a extragcdodecomponentes ortogonais.

ffopen File

numComp<-8;

directory<-"/home/mateushgl/QTMA Pods Median/";

filename<-"outfinal3.txt";

fread file

a<-read.table (paste(directory, filename, sep=""), header=T, nrows=30, skip=0);

print (names(a)) ;

stats<-al[,c(18:107)1; params<-al[,c(2:17)]1; rm(a);

#stats<-a[,c(25:120)]; params<-al[,c(1:24)]; rm(a);

#standardize the params

for (i in 1l:length (params)) {params[,i]<-(params[,i]-mean (params[,i]))/sd(params[,1i]);}

#force stats in [1,2]
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myMax<-c (); myMin<-c(); lambda<-c(); myGM<-c();
for(i in 1l:length(stats)) {
myMax<-c (myMax, max(stats[,i
myMin<-c (myMin, min(stats[,1i
stats[,1i]<-1+(stats[,i]-myMi

’

1))
1))

n{i])/ (myMax[i]-myMin[i]) ;
}

#transform statistics via boxcox
library ("MASS") ;
for(i in 1l:length(stats)) {
d<-cbind(stats[,1], params);
mylm<-lm(as.formula(d), data=d)
myboxcox<-boxcox (mylm, lambda=seq(-50, 80, 1/10), plotit=T, interp=T, eps=1/50);
lambda<-c (lambda, myboxcox$x[myboxcoxS$Sy==max (myboxcox$y)]);
print (paste (names (stats) [1], myboxcox$x[myboxcoxS$Sy==max (myboxcox$y)]1));
myGM<-c (myGM, exp (mean(log(stats[,i]))));
}

#standardize the BC-stats

myBCMeans<-c () ; myBCSDs<-c();

for(i in 1l:length(stats)) {
stats[,i]<-(stats[,i]"lambda[i] - 1)/ (lambda[i]*myGM[i]" (lambda[i]l-1));
myBCSDs<-c (myBCSDs, sd(stats[,1]1));
myBCMeans<-c (myBCMeans, mean (stats[,1]));
stats[,1]<-(stats[,i]-myBCMeans[i])/myBCSDs[i];

}

#perform pls

library ("pls");

#myPlsr<-plsr (as.matrix (params) ~ as.matrix(stats), scale=F, ncomp=numComp, validation="LOO");
myPlsr<-plsr(as.matrix(params) ~ as.matrix(stats), scale=F, ncomp=numComp) ;

#write pls to a file

myPlsrDataFrame<-data.frame (compl=myPlsr$loadings[,1]);

for(i in 2:numComp) { myPlsrDataFrame<-cbind(myPlsrDataFrame, myPlsr$loadings[,i]); }
write.table (cbind (names (stats), myMax, myMin, lambda, myGM, myBCMeans, myBCSDs,
myPlsrDataFrame), file=paste(directory, "Routput ", filename, sep=""), col.names=F,
row.names=F, sep="\t", quote=F);

#make RMSE plot

pdf (paste (directory, "RMSE ", filename, ".pdf", sep=""));
plot (RMSEP (myPlsr)) ;
dev.off();

#obsa<-read.table ("/mnt/uni/ABC/arvalis/arvalis both.obs", header=T);
#n<-data.frame (a=1:1length (names (obsa)), n=names (obsa));

#pdf (paste (directory, "stats ", filename, ".pdf", sep=""), width=9, height=12);
#par (mfrow=c (5,4), cex=0.5)

# for(i in c¢(1:13,25,26,49:51,63,64,76:80,183:227)) {

# plot (density(stats[,1]), xlim=c(min(stats[,i])-

max (stats[,i])+min(stats[,i]),max(stats[,i])+max(stats[,i])-min(stats[,1i])),
main=names (stats) [1]);

# print (paste(n[n[,2]==names (stats) [i],1], obsaln[n[,2]==names (stats) [1],111));

# lines(c(obsal,n[n[,2]==names (stats) [1],1]], obsal,n[n[,2]==names (stats) [1],1]]1),
c(0,1000), col="red")

#}

fdev.off ();

8.3 — Share_Mutation.pl. Script em perl que calcula a propor¢cdo de Mutagcbes

compartilhadas (Share Mutation) entre as popula¢cfes Implementada ao ABCtoollbox.

#!/usr/bin/perl -P

use strict;
use threads;

#Modifficagdes do 3.6->
#Linha 169 que verificava se era menor que 50%
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# Main - Inicio

#

my (@arquivos,@retorno,@ReturnData,@temporarios, @temps,@verificador, @vetor2);
my ($1,$t, $r);

open (IF,"QTMA 500k.input") or die("Arquivo n&o encontrado -> QTMASIB\n");
Qarquivos=<IF>;
foreach my $r (0..S$S#arquivos) {
if (substr ($Sarquivos[$r],0,11) eqg "simDataName") {
@temps= split(/ /,$arquivos([S$r]);
@temporarios=split(/;/,Stemps[1]);
}
}

if ((open(AV, "contador.temporario")) == 0) {

open (AV,">contador.temporario");
print AV "1\n";

for ($t=0; $t<S$#temporarios; St++) {
@retorno[$t]=threads->new (\&colocaNaHash, @temporarios[$t]) ;

}

for ($t=0; $t<S$#temporarios; St++) {
#Espera o retorno das threads

@ReturnData[$t] = Sretorno[St]->join;
}
close (IF);
close (AV);
telse(
close (AV);

open (AS, ">>contador.temporario);
print AS "1\n";

close AS;

open (AS, "contador.temporario");
@vetor2 = <AS>;

print AS;

close (AS);

my Stemp = $#temporarios-1;
if ($#vetor2 == Stemp) {

system ("rm contador.temporario");

}

# Main - FIM
#

Fungdes - Inicio

=

sub colocaNaHash{
my ($i,$3, $1, S$m, ScontadorSample, $nome, S$quantidade);
my (darquivo, @temp, @sequencia, @temp2, @diretorio);
my %hash;

my $nomeArquivo= @ [0];
@diretorio=split ("-", $SnomeArquivo) ;

open (AE,"@diretorio[0]-temp/SnomeArquivo") or die ("Arquivo n&o encontrado->@ \n");
#Abro arquivo de entrada...Modificac&o: Dentro das aspas

#passo o endereco de onde estd o arquivo, J& que ndo fica na
#mesma pasta
@arquivo=<AE>; #Passo para o meu vetor o arquivo

de entrada. Cada posigdo é uma linha

ScontadorSample=0;
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foreach $i (0..S$#arquivo) { #0BS: S$# significa a quantidade de
elementos presentes no vetor

if (substr ($Sarquivo[$i],2,10) eq "SampleName") { #Verifico se naquela linha tem o

nome da populacao

Sit+; #Desco uma linha para descobrir o
tamanho da minha sample (SampleSize)

@temp= split ("SampleSize=",$arquivo[$i]); #Descubro SampleSize

Shash{$contadorSample}=Stemp[1]; #Crio um jeito de descobrir
na hash qual o tamanho da minha sample

Si=$i+2; #Desco 2 linhas, 1 para chegar no
SampleData{ e outra pra chegar de fato nas sequencias

for ($3=0;$3<2*Stemp[1]; $++) { #Vou percorrer 2x a Sample Size e

Armazenar numa hash em forma de matriz (cada sample tem 2 sequencias)
#Se j é par, ele é do tipo n k, aonde n é o numero da Sample e k é o numero da
amostra da sample
@temp2= split (/\t/, Sarquivo[$i]):; #Retiro sequencia da linha
@sequencia= split(//,Stemp2[2]); #Permito que acesse cada posicao
como se fosse unica
foreach $1(0..S$#sequencia-1) {
Shash{"$contadorSample, $j,$1"} = $sequencia[$1l]; #Chave da hash: Qual Sample
Pertence, qual amostra, numero do nucleotideo
}
Si++;
}
ScontadorSample++; #Conta quantas Sample eu tenho
}
}
Shash{"contadorSample"}=$contadorSample;
Shash{"nomeArquivo"}=$nomeArquivo;
compara ($hash) ;
close (AE);
}

sub imprimeHash{
my %hash=Q ;
my ($i, $3j, $k, S$Sverificador, S$quantidadeDeAmostra, S$contadorDeSample, S$temp);
ScontadorDeSample= exists $hash{"contadorSample"}? Shash{"contadorSample"} : O;
#Recupero quantidade de Samples

for ($i=0; $i<ScontadorDeSample; $i++) {
SquantidadeDeAmostra= exists $hash{"$i"}? Shash{"$i"}: 0;
#Recupero quantidade de amostras da sample
for ($j=0; $j<2*$quantidadeDelAmostra; $j++) {
Sk=0;
my $il=$i+1;
my $31=$3j+1;
print "\nSample".$il.", Amostra ".$jl1." ";
while ($k!=-1) {
if (exists (S$Shash{"$i,$J,$k"})){
Stemp= S$hash{"$i,$j, $k"};
print "S$temp";
Skt++;
telse(
$k=-1;
}
}
}
print "\n";
}
print "\n"

}

sub compara {
my (%hash)= @ ;
my $nomeArquivo= S$hash{"nomeArquivo"};
my ($i, $j, $k, Sverificador, $quantidadeDeAmostra, S$contadorDeSample, S$temp, S$contador,
Snucleotideo, $sample, $flag);
my (@nucleotideos, @teste, @temp, @registroContador, @nucleotideoTemp,@mutacaoSample) ;
my %retorno;
ScontadorDeSample= exists $hash{"contadorSample"}? S$hash{"contadorSample"} : O;
#Recupero quantidade de Samples
for ($i=0; $i<$contadorDeSample; $i++) {
$k=0;
while ($k!=-1) {
for(my $i1=0; $il1<4; $il++) {
Snucleotideos[$i1]1=0; #Zero
contador de nucleotideos

69



- Anotacao de quais nucleotideos tem uma posicao ——--——-———-—-—-——--—-

SquantidadeDeAmostra= exists $hash{"$i"}? Shash{"$i"}: 0;
#Recupero quantidade de amostras da sample
for ($j=0; $j<2*$quantidadeDelAmostra; S$j++) {
if ((Shash{"$i,$3,8k"} eq "a")or (Shash{"$i,$3,Sk"} eq "A")){
# Usel esse esquema para melhorar o desempenho
Snucleotideos[0]++;
# do programa. Aos invés de eu sempre fazer 4

lelse( #
comparacoes, se for "a" farei sbé uma comparacao
if ((Shash{"$i,$j,S$k"} eq "c")or (Shash{"$i,$j,S$k"} eq "C")){ #
,"c" somente 2,"g" somente 3 e se for "t" farei
Snucleotideos[1]++; # 4
comparacoes. E um ganho de desempenho conside-
lelse{ #
ravel
if ((Shash{"$i,$3j,Sk"} eq "g")or (Shash{"$i,$3j,Sk"} eq "G")){
Snucleotideos[2]++;
lelse(
if ((Shash{"$i,$73,%k"} eq "t")or (Shash{"$1i,$j,$k"} eq "T")) {
Snucleotideos[3]++;
}
}
}
}
}
o Verificacao de mutacao dentro de uma sample ——--—--—--——-————-
Scontador=0;
$flag=0;
for(my $i1=0; $il1<4; $il++) {
if ((Snucleotideos[$11]!=0) && (S$Snucleotideos[$il]<(2*$quantidadeDeAmostra-1))) {
if ($nucleotideos[$il]<S$SquantidadeDeAmostra) {
Sretorno{"$i, $k"}=1;
if ($flag==0) {
@mutacaoSample [$i]++;
Sflag=1;
}
}else(
if ((Snucleotideos[$il]==$quantidadeDeAmostra) && ($flag==0)) {
Sretorno{"$1i, $k"}=1;
@mutacaoSample [$i]++;
$flag=1;
}
}
}
}
Skt+;
if (! (exists(Shash{"$i,0,%k"}))) {
Sk=-1;
}
}
}
o Verificacao de mutacao compartilhada ----------------—-

my (@mcl,@mc2,@quantidadeMC, @quantidadeMenor5) ;
my S$ScontadorMC=0;
my ($SmenorStempl, Smenor5temp2, Squantidadel, $quantidade2, $calculo) ;

@teste= keys (%retorno);
foreach $i (0..S#teste) {

@temp=split(/,/,S$teste[$1]);
for ($j=0; $j<ScontadorDeSample; S$j++) {

if ((exists (Sretorno{"$j,Stemp[l]"}))&& (Stemp[0]!=$75)) { #Verifico se h& uma mutacao
compartilhada entre duas sample. Na chave da hash ta organizada
$flag=0; #como "numero da sample,

posicao da mutacao, nucleotideo", entao se houver uma mutacao igual
#entre duas samples, o que

varia na chave da hash é o primeiro elemento. Entao no if eu verifico
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#se ha duas ou mais chaves
aonde a unica diferenca entre eles é o primeiro elemento

foreach $k (0..$#mcl) { #Se acho uma mutacao
compartilhada, eu verifico se entre aquelas samples j& teve alguma antes.
if (Smcl[$k]==Stemp[0]) { #mcl e mc2-> vetor que

armazena entre quais samples que houve mutacoes compartilhadas
if (Smc2[$k]==57) {

S$flag=1;
@quantidadeMC[$k]++; #quantidadeMC-> vetor que
armazena quantas mutacoes compartilhadas houve entre o elemento do mcl[k]
#e mc2[k].
SmenorStempl=Sretorno{"$7j, Stemp[1]1"}; #Recupero a quantidade que

uma mutacao aconteceu dentro de uma populacao
SmenorS5temp2=$retorno{"Stemp[0], Stemp[1]"}; #Recupero a quantidade que uma
mutacao aconteceu dentro da outra populacao
Squantidadel=Shash{"Stemp[0]"};
Squantidade2=$hash{"$j"};
Scalculo= ($menorStempl+S$menor5temp?2)/ (($quantidadel+S$Squantidade?2) *2);
if ($Scalculo<0.05) {
@quantidadeMenor5[$k]++;
#print "Meu calculo entre $3 e Stemp[0], na posicao $temp[l] e nucleotideo

Stemp[2] do arquivo $nomeArquivo deu S$calculo... Tenho quantidade igual
@quantidadeMenor5[$k]\n";
#<STDIN>;
}
}
}else({

if (Smcl[$k]==$7) {
if ($Smc2[$k]==Stemp[0]) {

Sflag=1;

@quantidadeMC[$k]++;

$SmenorStempl=$retorno{"$j, Stemp[1]1"}; #Recupero a quantidade que
uma mutacao aconteceu dentro de uma populacao

SmenorS5temp2=$retorno{"Stemp[0], Stemp[1]"}; #Recupero a quantidade que

uma mutacao aconteceu dentro da outra populacao
Squantidadel=$hash{"S$temp[0]"};
Squantidade2=$hash{"$j"};
Scalculo= ($SmenorStempl+S$menor5temp?2)/ ((Squantidadel+S$quantidade?) *2);
if (Scalculo<0.05){
@quantidadeMenor5[$k]++;
#print "Meu calculo entre $3 e Stemp[0], na posicao $temp[l] e nucleotideo

Stemp[2] do arquivo $nomeArquivo deu $calculo... Tenho quantidade igual
@quantidadeMenor5[$k]\n";
#<STDIN>;

}

}
}
if ($flag==0) {

@mcl [$contadorMC]=$temp[0]; #Insiro uma nova
mutacao compartilhada. Eu salvo em quais samples houve a mutacao compartilhada
@mc2 [$contadorMC]=$7; #(mcl e mc2) e ja insiro 1

no total de mutacoes compartilhadas (quantidadeMC) .
QguantidadeMC[$contadorMC] ++;

SmenorStempl=S$retorno{"$j, Stemp[1]"}; #Recupero a quantidade que uma
mutacao aconteceu dentro de uma populacao
SmenorS5temp2=$retorno{"S$Stemp[0], Stemp[1]"}; #Recupero a quantidade que uma

mutacao aconteceu dentro da outra populacao
Squantidadel=$hash{"$temp[0]"};
Squantidade2=$hash{"$3"};
Scalculo= ($menorStempl+$menorStemp?2)/ (($Squantidadel+$quantidade2) *2) ;
if ($calculo<0.05) {
QguantidadeMenor5[$contadorMC]=1;

#print "Meu calculo entre $j e $temp[0], na posicao $temp[l] e nucleotideo
Stemp[2] do arquivo $nomeArquivo deu S$calculo... Tenho quantidade igual
@quantidadeMenor5[$k]l\n";
#<STDIN>;
lelse(

@quantidadeMenor5[$contadorMC]=0;
}
ScontadorMC++; #Conta quantas MC j& foram
encontradas no momento.

}
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}
}
foreach $i (0..S$#quantidadeMC) { #Conto duas vezes a mesma
coisa... Resolvo o problema nesse IF
@guantidadeMC[$i]=@quantidadeMC[$1]/2;
@quantidadeMenor5[$i]=@quantidadeMenor5([$i]/2;
#print "Quantidade de MC entre @mcl([$i] e @mc2[$i] e @quantidadeMC[$i]\n";
}
open (AS,">>$nomeArquivo-saida.temp"); #Cria cabecalho no arquivo
de Mutacoes Compartilhadas
foreach $i (0..S$#quantidadeMC) {
my S$templ= @mcl([$i]+1;
my S$temp2= @mc2[$il+1;
print AS "Mut PopS$templ\ Stemp2\t";
}

open (NA,">>$nomeArquivo-saida0.05.temp") ; #Cria cabecalho no
rquivo de Mutacoes Compartilhadas menor que 0.05
foreach $i (0..S$#quantidadeMC) {
my Stempl= @mcl[$i]+1;
my S$temp2= @mc2[$i]+1;
print NA "Mut freq0.05 Pop$templ\ S$temp2\t";

e

}

print AS "\n";
# print NA "\n";

my $somatorio =0;
foreach $i (0..S$#gquantidadeMC) {
Ssomatorio= (@quantidadeMC[$i])/ (@mutacaoSample[@mcl[$i]]+@mutacaoSample [@mc2[$i]]-
@guantidadeMC[$i]) ;
print AS "$somatorio\t";
}
print AS "\n";
close (AS);

# foreach $i (0..S$#quantidadeMC) {

# $somatorio=((@quantidadeMenor5[$i])/ (RquantidadeMC[$i])) ;

# print NA "S$somatorio\t";

# }

# print NA "\n";

# close (NA);

}

# Fungdes - FIM

8.4 Conector.pl

#!/usr/bin/perl
use strict;

#No modelo atual, tenho um arquivo recebendo o processamento de todos os arquivos temporarios
#9x. Para organizar numa tabela, abrirei um arquivo, armazenarei todas as mutacoes numa hash e
#ao final salvarei em um novo arquivo.

my (@vetor, @temps, @temporarios, @arquivos, @data, @vetor2, @data2,@diretorio,
@arquivoTemporario, @nb) ;

my ($i, Squantidade, $j, S$Siteracao, $k, $dado, $1, $numeroSamples) ;

my (%$hash);

open (IF,"QTMA 500k.input") or die("Arquivo n&o encontrado\n");

Qarquivos=<IF>;
foreach my $i (0..$#arquivos) {
if (substr ($arquivos[$i],0,11) eg "simDataName") {
@temps= split(/ /,$arquivos([$i]);
@temporarios=split(/;/,$temps[1l]);
}
}

@diretorio=split ("-",Q@temporarios[0]);

open (AT,"./@diretorio[0]-temp/@temporarios[0]") or die ("Arquivo n&o encontrado->@ \n");
@arquivoTemporario= <AT>;

foreach $i (0..$#arquivoTemporario) {
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if (substr ($SarquivoTemporario[$i],1,9) eg "NbSamples") {
@nb= split ("=", $arquivoTemporario[$i]);
@nb= split (//,Q@nb[1]);
SnumeroSamples= @nb[0];
}
}

foreach $i (0..S$#temporarios-1) {
open (IF,"Q@temporarios[$i]-saida.temp") or die ("Arquivo ndo encontrado\n");

# open (AE, "@temporarios[$i]-saida0.05.temp") or die ("Arquivo ndo encontrado\n");
print "Abri: @temporarios([$i]-saida.temp e Q@temporarios[$i]-saida0.05.temp\n";
Qvetor=<IF>; # Qvetor2=<AE>;
Squantidade = $#vetor;

Squantidade++;
Siteracao=0;
for ($j=0;$j<=S$quantidade; $j=$j+2) {
# print "j: @vetor[$j]\nj+l: @vetor[$j+1]\nj+2: @vetor[$j+2]\nj+3: Gvetor[$j+3]\n";
Siteracao++;
print "iteracao-> $iteracao...j->$j\n";
if (substr (@vetor([$j],7,1)ne ""){
@data= split (/\t/,@vetor[$j+1]);
# @data2= split(/\t/,@vetor2[$j+1]);
#print "0: Q@data[0]\tl: @data[l]\t2: @datal[2]\n";
my Stemp= substr(@vetor([$j]1,9,1);
my $temp2= substr (@vetor([$j]1,7,1);
if (Stemp>Stemp2) {
Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Maior5"}="@data[0]";

# Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Menor5" }="@data2[0]";
telse(
Shash{"$i,$iteracao, $temp2, $Stemp,Maior5"}="@datal[0]";
# Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Menor5" }="@data2[0]";
}
if (substr (@vetor([$j],18,1)ne "M){

my $temp= substr (@vetor[$j]1,20,1);
my $temp2= substr (@vetor([$j],18,1);
if (Stemp>Stemp2) {
Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Maior5"}="@datal[l]";

# Shash{"$i,$iteracao, $temp, Stemp2,Menor5"}="@data2[1]1";
}else(
Shash{"$1i, $iteracao, $temp2, Stemp,Maior5"}="@datal[l]";
# Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Menor5"}="@data2[1]";
}
if (substr (@vetor([$31,29,1)ne ""){

my S$Stemp= substr (@vetor[$31,31,1);
my S$temp2= substr (@vetor[$j],29,1);
if (Stemp>Stemp2) {

Shash{"$i,$iteracao, Stemp, $temp2,Maior5"}="@datal[2]";
# Shash{"$1i, $iteracao, $temp, $temp2,Menor5"}="@data2[2]";
telse(
Shash{"$i,$iteracao, Stemp2, Stemp,Maior5"}="@datal[2]";
# Shash{"$i,$iteracao, $temp, Stemp2,Menor5"}="@data2([2]";

close IF;
open (AS,">saida.final");

#Montagem do cabegalho do arquivo
for ($1=0; $1<S$#temporarios; S$1++)
for ($j=1; $j<SnumeroSamples; S$J++) {
for ($k=2; S$k<=SnumeroSamples; Sk++) {

1f($3<Sk) {
@data= split ("QTMA",Qtemporarios[$1]);
@vetor= split ("-",@datall]);
if (81==0) {
print AS "Mut Pop $j\ $k\ arp@vetor[0]";
lelse(

print AS "\tMut Pop $j\ $k\ arp@vetor[0]";



for ($1=0; $1<S#temporarios; S$S1++) {
for ($j=1; $j<SnumeroSamples; S$j++) {
for ($k=2; S$k<=$numeroSamples; Sk++) {

1f($3<Sk) {
@data= split ("QTMA",@temporarios([$1]);
@vetor= split ("-",@datall]);
# print AS "Mut freq0.05 $j\ $k\ arp@vetor[0]\t";

}

}
}
print AS "\n";

for ($1=2; $i<$iteracao; S$i++){
my $r=$i-1;
for ($1=0; $1<S$#temporarios; S$1++) {
for ($j=1; $j<SnumeroSamples; S$j++) {
for ($k=2; S$k<=S$numeroSamples; Sk++) {
Sdado=0;
1f($3<Sk){
if (exists S$hash{"$1,$i,$k,$j,Maior5"}) {
$dado= $hash{"$1,$i,$k,$j,Maior5"};
}

1f($1==0){
print AS "$dado";
lelse(

print AS "\t$dado";
}

}
}
for ($1=0; $1l<$#temporarios; $1++){
for ($j=1; $j<SnumeroSamples; S$J++) {
for ($k=2; S$k<=$numeroSamples; Sk++) {
Sdado=0;
1f($3<Sk){
if (exists $hash{"$1,$1i,$k,$J,Menor5"}) {
$dado= S$hash{"$1,$i, Sk, S$j,Menor5"};
}
print AS "$dado\t";

e =

}
}
}

}

print AS "\n";
}
fsystem ("rm *.temp");
system("paste outQTMAS500REC samplingl.txt saida.final>outfinal.txt");
open (AS,">outfinall.txt");
open (IF,"outfinal.txt") or die("Arquivo ndo encontrado\n");

@arquivos=<IFE>;
foreach my $i (0..$#arquivos-3) {
print AS "Sarquivos[$i]l";

}

8.4 — StatistichePODS.R. Script para calcular as estatisticas das andlises com os dados

pseudo-observados. Autor: Andrea Benazzo.

#Para calcular bias das estimativas feitas com PODS
#importo il file con le distribuzioni simulate secondo il valore vero
file<-matrix(rep(0,5*981),ncol=5,nrow=981)
tab<-matrix (rep(0,12*981),ncol=12,nrow=981)
file tot<-
readLines (con='/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 500k/PODS/ABCEst/Med
iana/output mediana resParam 7.txt'")
ps<-seq(39,1038,by=1) #posizione nel file delle righe che ci interessano
fin<-c ()
j<-0
for (i in ps) {
J<=9+1
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fin[jl<-file tot[i]
}

for (j in 1:981)
{

a<-strsplit(fin[j],split=" +",extended=T) #divido gli elementi sep da piu spazi

temp<-unlist (a)

temp<-temp[4:15]

for (i in 1:12)
{

#de_listo gli elementi

tab[j,i]<-as.numeric (temp[i]) #riempio la matrice con gli elementi

}
}

ne vera<-0.0002
#valore osservato

tab indici<-matrix(rep(0,5*981),ncol=5,nrow=981)
tab_indici<-as.data.frame (tab_indici)

names (tab_indici)<-c("Mean", "Mode", "Median","0.025","0.975")

for (j in 1:981)
{

tab_indici[j,1]<-tab[j, 1] #media
tab_indici[j,2]<-tab[j, 2] #moda

tab indici[j,3]<-tab[j, 3] #mediana
tab_indici[j,4]<-tab[Jj,5] #95%HPDlow
tab indici[j,5]<-tab[j,11] #95%HPDupper

}

#ora calcolo gli indici di dispersione per media, moda e mediana

stat<-matrix(rep(NA,1*7),ncol=3,nrow=7)
stat<-as.data.frame (stat)

row.names (stat)<-c("Mean", "Variance", "Standard
Deviation", "Bias","RMSE", "Coverage95%", "Factor2")
names (stat)<-c ("Mean", "Mode", "Median")

fcalcolo la media
stat[1l,1]<-mean(tab_indicil[,1])
stat[1l,2]<-mean(tab_indicil[,2])
stat[1l,3]<-mean(tab indici[,3])
fcalcolo la varianza e la deviazione standard
stat[2,1]<-var(tab_indici[,1])
stat[2,2]<-var(tab_indici[,2])
stat[2,3]<-var(tab_indici[,3])
stat[3,1]<-sqgrt(var(tab indici[,1]))
stat[3,2]<-sqgrt(var(tab _indicif[,2]))
stat[3,3]<-sqgrt(var(tab_indici[,3]))

#calcolo Bias
stat[4,1]<-(sum(tab_indici[,1]-ne vera))/(ne vera*981)
stat[4,2]<-(sum(tab_indici[,2]-ne vera))/(ne vera*981)

stat[4,3]<-(sum(tab_indici[,3]-ne vera))/(ne vera*981)

fcalcolo RMSE

stat[5,1]<-(sgrt ((sum((tab_indici[,1]-ne vera)”2))/981))/ne vera
stat[5,2]<-(sqgrt ((sum((tab_indici[,2]-ne vera)”2))/981))/ne vera
stat[5,3]<-(sqgrt((sum((tab_indici[,3]-ne vera)”2))/981))/ne vera

#calcolo coverage 95%

stat[6,1]<-(sum(ne vera >= tab indici[,4] & ne vera <= tab indici[,5]))/981
stat[6,2]<-(sum(ne vera >= tab indici[,4] & ne vera <= tab indici[,5]))/981
stat[6,3]<-(sum(ne_vera >= tab indici[,4] & ne vera <= tab indici[,5]))/981

#calcolo Factor2

stat[7,1]<-(sum(tab_indici[,1] >= (ne vera/2) & tab indici[,1] <= (ne vera*2)))/981

stat[7,2]<-(sum(tab_indici[,2] >= (ne_vera/2) & tab indici[,2] <
stat[7,3]<-(sum(tab_indici[,3] >= (ne _vera/2) & tab indici[,3] <

(ne_vera*2))) /981
(ne_vera*2))) /981

write.table (stat,file="'/home/linux/Scrivania/ABCToolMarilia/QTMA/Sampler Standard 500k/PODS/AB

CEst/Mediana/statistiche param7 Mediana.tab')
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9. ANEXOS
ANEXO 1. Resultados da Tese da Doutora Marilia de Oliveira Scliar.
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Figura 1. Distribuicbes da probabilidade a posteriori para cinco parametros do modelo de Isolamento com
Migracao entre Quechuas e Shimaas. (A) Curvas obtidas por nove corridas do programa IM. (B) Curvas das
distribuicbes a priori e a posteriori obtidas pelo método ABC com 500 mil simula¢Bes. *Os parametros dos
tamanhos efetivos da populagdo ancestral Quechua (Na ot) € da populagdo ancestral Shimaa (Na su) sédo
definidos de maneira diferente no modelo do IM e no modelo do ABC. No IM eles sdo estimados a partir do
parametro s, que é a propor¢do da populagao ancestral (Na) que fundou a populagdo 1 (no caso a populacédo
Quechua). No ABC os parametros Na_gr € Na sdo estimados independentemente. Para se aproximar do modelo
do IM, em que toda a populacédo ancestral da origem as duas populacGes descendentes, definimos no modelo do
ABC, que o parametro Na_sy € igual & diferenga entre o Na e 0 Na_ot (sendo que o Na tem que ser maior do que

Na_ot, O que resultou em distribui¢cdes a priori ndo uniformes para esses dois parametros).
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