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RESUMO

Estimacio de Parametros de Populacoes com Base em Freqiiéncias Alélicas

Utilizando Inferéncia Bayesiana através do Software Livre R

O objetivo deste trabalho foi utilizar o método Bayesiano no ajuste do modelo de
COCKERHAM. Realizou-se um estudo de simulacdo de dados para avaliar o método
Bayesiano sob diferentes estruturas. Amostras das distribui¢des marginais a posteriori dos
pardmetros do modelo de COCKERHAM foram obtidas pelo amostrador de Gibbs,
utilizando o software livre R. As inferéncias foram feitas em cada populagdo e os

resultados mostraram que o método ¢ eficiente no estudo da genética .

Palavras-chave: Amostrador de Gibbs, genética , Estatistica Bayesiana.



ABSTRACT

Estimation of Parameters of Population with Based in Allelic Frequency Using

Bayesian Inference through of the Free Software R

The objective of this work was to use the Bayesian method in the fitting of the
COCHERHAM. The data were simulated for evaluating Bayesian method under several
structures. The posterior marginal distributions for each parameter were obtained in the
fitting of the COCHERHAM via Gibbs Sampler algorithm, utilizity the free software R .
The inference was done for each population and the results showed the efficiency of this

method in the genetics.

keywords: Gibbs Sampler algorithm, genetics, Bayesian Statitics.
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1. INTRODUGAO

Neste primeiro capitulo apresenta-se uma breve introdugdo ao trabalho proposto e

0s objetivos para a realizagdo do mesmo. Ao final, um breve escopo do trabalho.

1.1. Consideracgoes Iniciais

Atualmente, grande parte dos estudos de genética de populagdes naturais se dedica
a caracterizacdo da estrutura genética existente nas mais diferentes espécies, ja que as
informacoes dai obtidas podem contribuir de modo decisivo para o estabelecimento de
estratégias mais adequadas para a conservagdo, o manejo ¢ o melhoramento genético das
espécies de interesse.

Nos estudos de genética e melhoramento, ¢ importante determinar o coeficiente de
endogamia e a taxa de fecundagdo cruzada, o que possibilita entender a dinamica evolutiva
da populagdo através dos conceitos de genética de populagdes.

A estimagdo do coeficiente de endogamia e da taxa de fecundacdo cruzada para a
caracterizacdo da estrutura genética de uma populacdo diploide, conforme descrito por
WEIR (1996) e VENCOVSKY (1992), pode ser feita por meio da analise de varidncia com
freqiiéncias alélicas. Esta analise considera um modelo estatistico aleatorio definido em
relacdo a uma variavel y, que no caso de alelos multiplos vale 1 quando um determinado
alelo, por exemplo A; de um loco, esta no individuo, e vale zero quando este alelo esta
ausente e presentes os alelos Aj, As,..., Ay. Na estimagdo do coeficiente de endogamia,
ocorrem algumas dificuldades, pois a variavel y descrita ndo tem distribuicdo normal e o
estimador envolve o quociente entre duas variaveis aleatdrias ndo tendo distribuicao
conhecida.

Outros métodos de se estimar esses parametros sao os classicos de NEI e
CHESSER (1983) e de ROBERTSON e HILL (1984) e o Bayesiano de AYRES e
BALDING (1998). ARMBORST (2005) relata que dentre esses trés métodos, o ultimo
apresenta maior qualidade, pois respeita o espaco paramétrico onde o coeficiente de
endogamia esta definido.

Segundo HOLSINGER (2005) a metodologia Bayesiana envolve uma estrutura
geral de andlise na area de Genética de Populagdes, pois considera o grau de conhecimento

prévio acerca de um conjunto de parametros de interesse, como por exemplo, freqliéncias



alélicas, coeficiente de endogamia, taxa de fecundagdo cruzada, herdabilidade entre outros.
Assim, a abordagem Bayesiana possibilita que sejam consideradas varias hipoteses de
interesse, bem como niveis de credibilidade, fornecendo elementos tuteis na tomada de
decisoes. Um aspecto interessante da técnica € a possibilidade de considerar distribuigdes
de probabilidades associadas aos parametros. Estas distribui¢cdes de probabilidades podem
ser atualizadas utilizando os conceitos do teorema de Bayes, de modo a considerar as
informacdes obtidas das observagoes.

Softwares de uso mais geral em estatistica também tém sido utilizados para
implementagdo de técnicas Bayesianas. Dentre esses se destaca o R, o qual caracteriza-se
como uma linguagem e ambiente para computagdo estatistica e geragdo grafica. E um
software livre, pertencente ao projeto GNU, rede internacional de softwares livres que visa
o desenvolvimento cientifico por meio da interagdo com os usudrios. Este software
disponibiliza uma grande variedade de métodos estatisticos (modelagem linear e ndo linear

testes estatisticos classicos, séries temporais,...) e técnicas graficas.

1.2. Objetivos

O presente trabalho visa utilizar a metodologia Bayesiana para estimar o
coeficiente de endogamia ¢ a taxa de fecundacdo cruzada de uma populacdo diploide,
considerando o modelo aleatério de COCHERHAM (1969) na analise de variancia de
freqiiéncias alélicas utilizando o R.

Mais especificamente, os objetivos do trabalho sdo os seguintes:

a) Estabelecer a funcdo de verossimilhangca de acordo com a distribuicio

assumida para os dados;
b) Estabelecer distribuigdes a priori de cada componente do modelo aleatério de
COCHERHAM;

¢) Aplicar a técnica de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) por meio
dos algoritmos Amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings para a obtengdo
das distribuigdes marginais a posteriori para os componentes do modelo;

d) Obter a distribuicdo marginal a posteriori do coeficiente de endogamia e da

taxa de fecundacdo cruzada;

e) Estimar o coeficiente de endogamia e a taxa de fecundacdo cruzada com base

na sua distribuicdo marginal a posteriori.



f) Avaliar o efeito do numero de individuos na estimag¢do do coeficiente de

endogamia e da taxa de fecundacdo cruzada.

1.3. Estrutura do Documento

Esta monografia estd organizada como mostrado a seguir.

No capitulo 2, apresenta-se todo o procedimento de inferéncia bayesiana assim
como todas as suas defini¢cOes basicas.

No capitulo 3, descrevem-se os métodos computacionais bayesianos com énfase
aos métodos de amostragem de Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC). Da-se uma
énfase maior nos algoritmos iterativos e nas analises de convergéncia.

No capitulo 4, apresentam-se varios conceitos genéticos necessarios para o
entendimento desta monografia e também apresentamos as principais metodologias
empregadas na estimacao do coeficiente de endogamia e da taxa de fecundacdo cruzada.

No capitulo 5, demonstra-se a grande importancia da utilizagdo de software livre,
em particular o R, que realiza varias andlises estatisticas além de ser uma ambiente de
programacdo funcional, e assim, facilitar o uso para pesquisadores que ainda nao tem
nenhum conhecimento sobre sua utilizagao.

No capitulo 6, descreve-se toda a metodologia bayesiana desenvolvida assim como
a simulagdo dos dados para a aplicacdo desta. Ao final, da-se uma explicacdo sobre as
fungdes implementadas para as analises estatisticas.

No capitulo 7, sdo apresentados os resultados pela metodologia bayesiana assim
como sua analise de convergéncia.

No capitulo 8, sdo tiradas as conclusdes da realizacdo deste trabalho e assim
demonstrar os avangos da inferéncia bayesiana nos ultimos anos.

No capitulo 9, sdo apresentadas as futuras linhas de pesquisa, ja que esta area
permite grandes avangos. Da-se uma énfase para a futura utilizagdo das redes bayesianas
aplicadas a genética de populagdes.

Ao final sdo apresentadas as fungdes implementadas na linguagem R.



2. INFERENCIA BAYESIANA

A teoria Bayesiana foi desenvolvida por Thomas Bayes em meados do século
XVIII, o qual prop6s uma teoria subjetiva de probabilidade, baseada principalmente em um
conhecimento a priori em relagdo as incertezas envolvidas no estudo. No século XX, mais
precisamente na década de 30, a analise Bayesiana ressurgiu, ap6s um longo tempo de
dominio dos métodos estatisticos frequentistas, com base em alguns estudos teéricos como
o de JEFFREYES (1939), que reagindo contra a predominante posi¢do frequentista
conseguiu ressuscitar o bayesianismo, apresentando-lhe aplicagdes logicas para a resolucao
de problemas estatisticos em diversas areas da ciéncia. Porém, estes estudos exigiam
resolugdes de integrais complexas, o que fez com que os métodos Bayesianos se
sujeitassem a mais algumas décadas de adormecimento.

Foi somente na década de 90 que o problema dos calculos integrais foi solucionado
de maneira alternativa com o trabalho de GELFAND et al. (1990), que exploraram um
recurso de simulagdo dindmica, o algoritmo Gibbs Sampler, elaborado por GEMAN e
GEMAN (1984), o qual faz uso da teoria das Cadeias de Markov. Os resultados obtidos
foram excelentes, atraindo assim outros pesquisadores, ¢ devido ao sucesso de suas
aplicacdes este algoritmo se consolidou como uma das ferramentas mais utilizadas em
analise Bayesiana.

A inferéncia Bayesiana € o processo de encontrar um modelo de probabilidade para
um conjunto de dados e resumir o resultado por uma distribui¢do de probabilidade sobre os
parametros do modelo e sobre quantidades ndo observadas tais como predicdo para novas
observagoes (GELMAN ET AL., 2003).

A metodologia Bayesiana consiste de informagdes referentes aos dados amostrais
(fungdo de verossimilhanca), de um conhecimento prévio a respeito dos pardmetros
(distribui¢@o a priori) e, a partir destas duas informagdes, do calculo de uma distribuicdo a
posteriori dos pardmetros, na qual todas as decisdes e inferéncias sdo realizadas.

Em relagdo a teoria Bayesiana, BROEMELING (1985) ¢ GELMAN et al. (1997)
relatam que a caracteristica essencial estd no uso explicito de probabilidades para
quantificar as incertezas que se tem sobre o parametro 6. Portanto, a inferéncia Bayesiana
¢ baseada no conceito de probabilidade subjetiva, que mede o grau de confianga que

alguém deposita no acontecimento de um determinado evento do espago amostral.



A figura abaixo representa a evolucdo do pensamento humano.

{(YET ANOTHER) HISTORY OF LIFE AS WE KNOW IT...

HOMO HOHO HOHO HOMO HOMO
AFRIORIUS PRAGHATICUS FREQUENTISTUS SAPIENS BAYESIANIS

Figura 2.1: Evolugdo do pensamento humano
2.1. Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes € um resultado simples de probabilidade condicional, porém ¢
de importancia fundamental na construcdo da inferéncia Bayesiana.

Portanto, a partir do momento que se opta por uma distribui¢do a priori, P(0), seja
ela informativa ou ndo, e obtém-se a fung@o de verossimilhanca, L(€|Y), torna-se
possivel, através do Teorema de Bayes, obter a distribuicdo a posteriori de@, P(€|Y). A

expressdao matematica do Teorema de Bayes ¢é:

L8| Y)P(6)
j L(B|Y)P(6)d6’ (M

PO|Y)=

sendo Y= {y,,¥,,.., ), } -

Uma forma equivalente de (1), visto que o denominador ndo depende de @ e, este

entdo pode ser considerado constante ¢€:



P@|Y)o< L(O|Y)P(O) @)

A expressao (2), em que o< representa proporcionalidade, pode ser entendida como:
distribuicio a posteriori o< funcio de verossimilhanca x distribuiciao a priori.

Essa simples expressdo contém o principio técnico da inferéncia Bayesiana, em
outras palavras, o Teorema de Bayes conta que a distribuicdo a posteriori € proporcional
ao produto da distribui¢do a priori e a fungdo de verossimilhanga (BOX & TIAO, 1992).
Pode-se justificar a presenca do simbolo de proporcionalidade da seguinte maneira: quando
se multiplica a fun¢@o de verossimilhanga por uma constante ndo se altera a inferéncia
relativa ao parametro @ e, assim, a distribuicdo a posteriori ndo sera alterada (LEANDRO,

2001).

2.2. Distribuicao a priori

Nota-se que a formula de Bayes requer a especificacdo de p(€) que ¢ conhecida

como distribui¢do a priori de 6. E através da especificagdo de uma distribui¢io a priori,
para a quantidade de interesse 8, que se faz uso do conhecimento prévio em inferéncia
Bayesiana. Tal distribuicdo deve representar probabilisticamente o conhecimento que se
tem sobre @ antes de os dados serem obtidos (LEANDRO, 2001).

Esse conhecimento prévio sobre o parametro que se deseja estimar, antes que os
dados tenham sido propriamente coletados, pode ser obtida através de andlises anteriores,
experiéncia do pesquisador na area em questdo ou publicagdes sobre o assunto que se
deseja tratar. A partir desta informacao, ¢ encontrada a distribuicao a priori mais adequada
para o caso.

A crenga a priori sobre 6 pode diferir de pesquisador para pesquisador (LEE,
1997). Ha casos em que a priori dada ¢ informativa, refletindo algum conhecimento prévio
sobre o pardmetro desconhecido. Outras vezes, a priori ¢ ndo-informativa, deixando que os

dados mostrem todas as informagdes sobre 4.



2.3. Funcao de Verossimilhanga

Os dados y,,...,y,, representados por uma amostra aleatoria de uma populagdo com
densidade /', sdo utilizados na andlise Bayesiana através de uma funcdo de
verossimilhanga L(€]y,,...,»,), que ¢ a densidade conjunta destes dados.

E através da fungio de verossimilhanga que os dados podem modificar o
conhecimento que se tem a priori sobre 8 . Dessa forma, esta pode ser considerada como a
representagdo da informagdo de @ obtida dos dados, ou seja, esta fun¢do pode ser vista

como a representacdo do que os dados tém a contar a respeito do pardmetro 6 .

2.4. Distribuicao a posteriori

A distribuicdo a posteriori de um parametro contém toda a informagdo
probabilistica a respeito deste pardmetro e um grafico da sua fun¢do de densidade a
posteriori ¢ a melhor descricdo do processo de inferéncia e todas as conclusdes estdo
baseadas na distribui¢do condicional dos pardmetros sobre os dados observados. Toda a
inferéncia com respeito ao pardmetro ¢ feita através da distribuicdo a posteriori destes. A
partir de tal distribuicdo, estima-se o parametro através de valores observados da
distribuigdo a posteriori tais como média, mediana ¢ moda a posteriori. A incerteza com
respeito ao parametro é descrita através de intervalos de credibilidade obtidos através da
distribuicdo a posteriori. .

Em resumo, a distribuicdo a posteriori incorpora, via Teorema de Bayes, toda a
informacdo disponivel sobre o parametro, isto é, a informacao inicial mais a informacao da
experiéncia ou amostra (PAULINO, TURKMAN e MURTEIRA, 2003).

ROSA (1998) afirma que para se inferir com relacdo a qualquer elemento de 0, a
distribuicdo a posteriori conjunta dos parametros, p(0 | Y), deve ser integrada em relagdo a
todos os outros elementos que a constituem. Assim, se o interesse do pesquisador se
concentra sobre determinado conjunto de 0, por exemplo, 0, tem-se a necessidade da

obtencao da distribuicdo p(0; | Y), dada por:



P(61|Y):0£0P(0|Y)d90¢01 3)

A integragdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencdo das marginais
geralmente ndo ¢ analitica, e, portanto, necessita de algoritmos iterativos especializados

como o amostrador de Gibbs. No capitulo 3 sera dada uma énfase neste assunto.

2.5. Intervalo de Credibilidade

Voltamos a enfatizar que a forma mais adequada de expressar a informagdo que se
tem sobre um parametro ¢ através de sua distribuicdo a posteriori. A principal restricdo da
estimagdo pontual é que quando estimamos um pardmetro através de um uUnico valor
numérico toda a informagdo presente na distribuigdo a posteriori é resumida através deste
nimero. E importante também associar alguma informagdo sobre o quio precisa é a
especificagdo deste nimero. Vamos introduzir o conceito de intervalo de credibilidade (ou
intervalo de confianca Bayesiano) baseado na distribui¢do a posteriori.

O intervalo (a,b) é um intervalo de credibilidade de 100(1-a)% ou nivel de
credibilidade (1-o) para o parametro de interesse 6.

Note que a definicdo expressa de forma probabilistica a pertinéncia ou nao do
intervalo. Assim, quanto menor for o tamanho do intervalo mais concentrada é a
distribuicdo do parametro, ou seja, o tamanho do intervalo informa sobre a dispersdao do

parametro.
2.5.1. Intervalo de Maxima Densidade a Posteriori (HPD)

Um intervalo de credibilidade ¢ um intervalo de maxima densidade a posteriori
(HPD) quando a densidade para todo ponto pertencente ao intervalo é maior do que para
qualquer ponto ndo pertencente ao intervalo. Além disso, deve-se considerar o menor
intervalo possivel (BOX & TIAO, 1992). Geralmente, esses intervalos sdo associados a 90,

95 ou 99% de probabilidade total.



3. METODOS EM SIMULAGCAO COMPUTACIONAL

O termo simulagdo refere-se ao tratamento de problemas reais a partir de
reproducdes em ambientes controlados pelo pesquisador, sendo que, muitas vezes esses
ambientes sdo o0s equipamentos computacionais. Alguns problemas apresentam
componentes aleatorios, os quais ndo podem ser descritos de forma exata e sim baseados
em informagdes probabilisticas. Para estes problemas, o processo de simulacdo ¢
estocastico, ou seja, baseado em distribuigdes de probabilidades.

Os métodos de simulacdo estocastica consideram as distribui¢des condicionais
completas a posteriori de cada parametro para gerar amostras que convergem para a
densidade marginal com o aumento do tamanho dessa amostra.

A distribui¢do condicional completa do parametro ¢ obtida considerando que, na
densidade conjunta, os demais parametros sdo conhecidos e, assim, a expressao se torna
menos complexa, ja que as constantes podem ser desconsideradas.

Um dos topicos mais ativos em Estatistica Computacional ¢ a inferéncia através de
simulagdo iterativa, utilizando, especialmente o amostrador de Gibbs e¢ o algoritmo
Metropolis-Hastings.

Estes algoritmos, que demandam um uso intensivo de recursos computacionais,
utilizam a simulacdo de Monte Carlo para gerar valores a partir de distribui¢des de
probabilidades conhecidas e¢ a teoria das Cadeias de Markov para representar a
dependéncia entre os parametros, portanto o amostrador de Gibbs faz uso do método
conhecido como MCMC, Monte Carlo — Markov Chain, (SORENSEN, 1996;
GAMERMAN, 1996).

A idéia essencial da simulacao iterativa ¢ gerar valores de uma variavel aleatoria 6
utilizando uma seqii€ncia de distribui¢des que converge iterativamente para a distribuigdo
de origem de 6. A simulagdo iterativa ¢ menos eficiente do que as simulagdes diretas, que
¢ simplesmente gerar amostras da distribuicdo fonte (original). No entanto, a simulagdo
iterativa é aplicavel em uma classe muito mais ampla de casos e desempenha um papel
extremamente marcante em inferéncia Bayesiana no momento de calcular resumos de

distribuigdes a posteriori extremamente complicadas.



3.1. Integragao Monte Carlo

Métodos de simulagdo Monte Carlo sdo utilizados para calcular quantidades de
interesse que sdo dificeis ou impossiveis de serem calculadas analiticamente. Um estudo de
simulagdo ¢ feito gerando milhares de observacdes de uma estrutura de interesse e
estatisticas baseadas nesses valores simulados podem ser calculadas.

Suponha que X ¢é uma variavel aleatoria com densidade f(x). Sabe-se que:

6=Elg(X)]= '[g(x)f(x)dx. )

A expressdo (4) pode ser muito dificil, ou até impossivel de ser calculada

algebricamente, mas gerar elementos da distribuicdo com densidade f(x) pode ser muito

mais facil.

3.2. Monte Carlo com Cadeias de Markov

Os métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC) sdo uma alternativa
aos métodos ndo iterativos em problemas complexos. A idéia ainda € obter uma amostra da
distribuicdo a posteriori e calcular estimativas amostrais de caracteristicas desta
distribuigdo. A diferenca é que aqui usaremos técnicas de simulagdo iterativa, baseadas em
cadeias de Markov, e assim os valores gerados ndo serdo mais independentes.

Uma cadeia de Markov ¢ um processo estocastico em que a probabilidade de estar
em um certo estado em um tempo futuro pode depender do estado atual do sistema, mas
ndo dos estados em tempos passados. Em outras palavras, em uma cadeia de Markov, dado
o estado atual do sistema, o proximo estado ¢ independente do passado (mas podera
depender do estado presente).

A idéia basica é simular um passeio aleatorio no espago do parametro que converge
para uma distribuicdo estacionaria, que ¢ a distribui¢do de interesse no problema.

Sdo listados abaixo os dois algoritmos estudados para a implementacdo das

funcgoes.
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3.3. Algoritmo Metropolis-Hastings

O algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ utilizado para a obtencdo da distribuigdo
marginal a posteriori quando o amostrador de Gibbs ndo se mostra eficiente, ou seja, para
parametros cuja distribuicdo condicional ndo se caracteriza como uma distribui¢do de
probabilidade conhecida. Neste caso, geram-se valores do pardmetro a partir de uma
distribuigdo proposta e esse € aceito ou ndo com uma certa probabilidade de aceitacio.

Para descrever o algoritmo, suponha que a distribuicdo de interesse ¢ a distribuig@o

a posteriori P(@|Y)com 6=(6,...,6,). Considere também que todas as condicionais
completas a posteriori P(6,|6_,,Y), com i=1,...,nestejam disponiveis mas ndo se sabe
gerar amostras diretamente de cada uma e que amostras de um novo valor de 6 serdo
geradas a partir de uma distribuicdo proposta condicional ao valor atual de 6,

q(8.”,0”)onde 6" ¢ o valor proposto e ' ¢ o valor atual, ou seja, o valor de 6

exatamente antes da proposta ser gerada, ou seja, o valor atualizado da geragdo anterior,
parai=1,...,n.

Os valores dos pardmetros gerados por esses algoritmos sdo utilizados para formar
uma amostra aleatoria {(910), 8,7...., Bn(i))N}. A medida que o niimero de iteragdes
aumenta, o conjunto de valores gerados aproxima de sua condi¢do de equilibrio. Assim
assume-se que a convergéncia ¢ atingida em uma iteragdo cuja distribuicdo esteja
arbitrariamente proxima da distribuicdo de equilibrio, ou seja, da distribuicdo marginal
desejada.

O algoritmo de Metropois-Hastings ¢ bastante geral, e pode, pelo menos em
principio, ser implementado com qualquer distribui¢do condicional completa a posteriori e
para qualquer proposta. Entretanto sob o ponto de vista pratico, a escolha da proposta é
crucial para o bom desenvolvimento do algoritmo, ou seja, para sua convergéncia para a
distribuicdo a posteriori:

A seguir ¢ apresentado um esquema ilustrativo do algoritmo Metropolis-Hastings

11



Algoritmo Metropolis-Hastings
I - Inicialize 8 =6/",...,6 e k=1,

II - Obtenha um novo valor para 6% a partir de 8% através de sucessivas

geragoes de valores. Para i=1até S, faca:

(i) Gere uma proposta para 6" de :
(r) k-1
Hi ~q (91' | Hi )
(ii)  Aceite a proposta com probabilidade de aceita¢do dada por:

P(ei(p) |0i(a)ax)9(ei(k_l) |0i(p))
> P(H.(k_l) |9.(a) x)q(g.(p) ‘9.(k—1)

& = min

_ e
onde 85?) :(61(]()9"'961'(_](1)96(1( 1)9---90; 1)).

i+1

III - Faca k=k+1e volte para Il e repita o procedimento até alcancar a

convergéncia..

3.4. Algoritmo Gibbs Sampler ou Amostrador de Gibbs

O algoritmo Gibbs Sampler ou amostrador de Gibbs ¢, essencialmente, um
esquema iterativo de amostragem de uma cadeia de Markov, cujo nucleo de transicdo ¢é
formado pelas distribuicdes condicionais completas. E uma técnica para gerar variaveis

aleatorias de uma distribuicdo marginal sem que se conhega a sua densidade. A medida
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que o numero t de iteragdes aumenta, a seqiiéncia de valores gerados se aproxima da
distribuicdo de equilibrio, ou seja, da densidade marginal desejada para cada parametro,
quando se assume que a convergéncia foi atingida.

O algoritmo Gibbs Sampler tem sido extremamente util na resolugdo de problemas
que envolvem a estimagdo de mais de um parametro, como € o caso do modelo de
COCHERHAM (1969), porém para utilizagdo desse algoritmo exige-se que as
distribui¢des condicionais a posteriori dos parametros tenham formas conhecidas, ou seja,
que sejam dadas por uma distribui¢ao de probabilidade conhecida.

Para descrever o algoritmo, suponha que a distribuicao de interesse € a distribui¢ao

a posteriori P(6|Y)com 6=(6,...,6;)e considere também que todas as condicionais
completas a posteriori P(6,|6 ,,Y)com i=1,...,n estejam disponiveis e que sabe-se gerar

amostras de cada uma delas. A seguir ¢ apresentado o esquema do Amostrador de Gibbs:

Amostrador de Gibbs

I - Inicialize 8% = 6’1(0),..., 9;0) ek=1;

II - Obtenha um novo valor para 6% a partir de 8% através de sucessivas

geragoes de valores. Para i=1até S, faca:

Gere um valor para % de:

k k k-1 k-1
6" ~ PO |6P,..,0% . 6% Y)

i+1

Il - Faca k=k+1 e volte para Il e repita o procedimento até alcangar a

convergéncia
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3.5. Verificagao de Convergéncia

Os métodos de MCMC sdao uma Otima ferramenta para resolugdo de muitos
problemas praticos na analise Bayesiana. Porém, algumas questdes relacionadas a
convergéncia nestes métodos ainda merecem bastante pesquisa.

Uma questdo que pode surgir ¢ “Quantas iteragdes deve ter o processo de simulacdo
para garantir que a cadeia convergiu para o estado de equilibrio?”.

A resposta definitiva para esta questdo poderd nunca ser dada, visto que a
distribuicdo estacionaria sera na pratica desconhecida, mas pode-se sempre avaliar a
convergéncia das cadeias detectando problemas fora do periodo de aquecimento.
Uma analise de convergéncia em métodos de simulacdo pode ser feita preliminarmente
analisando os graficos ou medidas descritivas dos valores simulados da quantidade de
interesse. Os graficos mais freqlientes sdo o grafico de 6 ao longo das iteragcdes e um
grafico da estimativa da distribui¢do a posteriori de 8, por exemplo, um histograma ou
uma densidade kernel. As estatisticas usuais sdo a média, o desvio padrdo e os quantis
(2,5%; 50%; 97,5%).

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings sdo iterativos, ou seja,
necessitam da constatacdo de convergéncia, para que realmente se possa inferir sobre seus
resultados como sendo valores das distribui¢gdes marginais dos pardmetros do modelo
considerado. Para avaliagdo da convergéncia desses algoritmos optaram-se pelos testes de
diagnostico de GEWEKE (1992), GELMAN E RUBIN (1992), RAFTERY-LEWIS
(1992B) e o de HEIDELBERG E WELCH (1983). Todos esses testes encontram-se
disponiveis no pacote BOA (Bayesian Output Analisys) do software livre R.

3.5.1. Critério de Raftery e Lewis

Ao se analisar a convergéncia de uma seqii€ncia gerada por meio do amostrador de
Gibbs, ¢ comum descartar as primeiras iteracdes, em geral, de 40% a 50% do total,
considerando-se que essa primeira parte esteja sendo influenciada pelos valores iniciais.
Este inicio da cadeia é chamado de periodo de “aquecimento” ou “burn-in”.

Outro aspecto importante refere-se a dependéncia entre as observagdes

subseqiientes da cadeia. Para se obter uma amostra independente, as observacdes devem
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ser espagadas por um determinado niumero de iteragdes, ou seja, considerar saltos (“thin’)
de tamanho k, usando, para compor a amostra, os valores a cada k iteragdes.

O critério de Raftery e Lewis fornece estimativas do numero de iteragdes
necessarias para se obter a convergéncia, do nimero de iteragcdes iniciais que devem ser
descartadas (burn-in) e da distdncia minima (k) de uma iteragdo a outra para se obter uma
amostra independente. Esses valores sdo calculados mediante especificagcdes para garantir

que um quantil u de uma determinada funcdo seja estimado com uma precisao predefinida.

3.5.2. Critério de Heidelberger e Welch

O critério de Heidelberger ¢ Welch propde testar a hipdtese nula de
estacionariedade da seqiiéncia gerada, por meio de testes estatisticos. Se a hipotese nula €
rejeitada para um dado valor, o teste ¢ repetido depois de descartados os 10% valores
iniciais da seqiiéncia. Se a hipdtese € novamente rejeitada, mais 10% dos valores iniciais
sdo0 descartados e assim sucessivamente até serem descartados os 50% valores iniciais. Se a
hipotese for novamente rejeitada, isto indica que é necessario um nimero maior de
iteracdes. Caso contrario, o nimero inicial de iteragdes descartadas é indicado como o
tamanho do “burn-in’.

O critério utiliza também o teste de HalfWidth para verificar se a média estimada
estd sendo calculada com uma acuracia pré especificada, sendo testada a porgdo da
seqliéncia que passou no teste de estacionariedade para cada pardmetro. Se o resultado for
positivo, a média estd sendo estimada com um erro aceitavel, portanto, julgada ser a média

da distribui¢do de interesse.

3.5.3. Critério de Geweke

Usando técnicas de andlise espectral, o critério de Geweke fornece um diagndstico
para a auséncia de convergéncia.

Este propde o diagnostico de convergéncia para Cadeias de Markov baseados no
teste de igualdade de médias da primeira e ultima parte da cadeia de Markov (geralmente

dos primeiros 10% e dos ultimos 50%).
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3.5.4. Critério de Gelman e Rubin

O critério de Gelman e Rubin pressupde que m cadeias tenham sido geradas em
paralelo, partindo de diferentes valores iniciais, num total de 2n iteragdes, das quais n sao
descartadas (“burn-in””). As m seqiiéncias rendem m possiveis inferéncias. Se estas
inferéncias sdo similares tem-se um indicativo de que a convergéncia foi alcancada ou esta

proxima.

3.5.5. Descrigao da Autocorrelagao

Este teste calcula a funcdo de autocorrelacdo da cadeia de Markov com defasagens
(“lags”) de 0, 1, 5, 10 e 50. Autocorrelacdes altas dentro das cadeias indicam cadeias lentas
e, usualmente, a sua convergéncia também sera lenta. Uma forma de facil visualizagdo ¢é
através do grafico de autocorrelacdo, sendo possivel tirar todas as conclusdes a respeito da

convergéncia.

3.5.6. Grafico da Densidade de Kernel

Um procedimento que também ¢ util, neste sentido, ¢ a constru¢do de um grafico da
densidade a posteriori utilizando nucleo estimador (Kernel). Através da visualizagdo deste

grafico, € possivel se ter uma idéia da possivel ou ndo convergéncia.
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Figura 3.1: Visualizagdo grafica da convergéncia
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4. GENETICA DE POPULAGOES

A Genética ¢ uma ciéncia que estuda a hereditariedade e os mecanismos da
evolugdo nos organismos. O termo Genética vem do grego “gerar”. Esta ciéncia estuda
como e porque acontecem as transferéncias de informagdes dos progenitores para sua prole
ao longo de geragoes.

A Genética de Populacdes ¢ um ramo da genética de capital importancia porque
fornece subsidios para o melhoramento de plantas e animais e ainda, as bases necessarias a

compreensdo de como se processa a evolugdo (RAMALHO et al., 2004).

4.1. Conceitos de Genética

O cromossomo ¢ uma longa seqiiéncia de “fita” dupla de DNA. O material genético
de um cromossomo consiste de um filamento ininterrupto de DNA que contém varios
genes. O gene ¢ a unidade funcional basica da hereditariedade. As formas alternativas de
apresentar um gene sdo conhecidas como alelos, os quais estdo num loco, que € a posi¢do
de um gene ao longo de um cromossomo.

As propriedades genéticas das populagdes sdo determinadas a partir do
conhecimento de suas freqliéncias alélicas e genotipicas. As freqiiéncias alélicas
correspondem as propor¢des dos diferentes alelos de um determinado gene na populagao.
As freqii€ncias genotipicas, por sua vez, sao as proporgoes dos diferentes gendtipos para o
gene considerado.

O Genotipo ¢ a constituigdo genética de um organismo. No caso de organismos
diploides, cada organismo possui dois conjuntos génicos, um herdado do pai e outro da
mae. Quando o gendtipo tiver dois alelos em comum no mesmo loco, serd chamado
homozigoto (por exemplo, A1A1), e quando tiver dois alelos diferentes, serd chamado de

heterozigoto (por exemplo, A1A2).
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4.2. Métodos Classicos na Estimacao dos Parametros

Endogamia, segundo a definicido de FALCONER (1964) ¢ o acasalamento entre
individuos que sdao relacionados por ascendéncia, tendo como primeiro efeito uma
mudanca nas frequéncias genotipicas de Hardy-Weinberg devida a um aumento na
freqliéncia de genotipos homozigdticos em detrimento das freqiiéncias de genotipos
heterozigodticos. Para o autor, o coeficiente de endogamia F, mede a probabilidade de dois
genes, em qualquer loco de um individuo serem originados da cépia de apenas um gene
numa geracao anterior.

De acordo com COCKERHAM (1969), endogamia, variancias de frequéncias
alélicas, tamanho efetivo de populacdo sdo termos comuns no estudo de genética de
populagdes, sendo os conceitos e a maior parte da teoria foi introduzida pelos trabalhos
classicos de WRIGHT (1921) e FISHER (1949).

HARTL e CLARK (1989) afirmam que, em termos bioldgicos, o coeficiente de
endogamia F mede a redugdo fracionaria na heterozigosidade, em relacdo a uma populagio
de acasalamento aleatorio com a mesma freqiiéncia alélica. No caso de um loco com dois
alelos, as frequéncias genotipicas de AA, Aa e¢ aa podem ser expressas em relagdo ao
coeficiente de endogamia pela funcdo aabixo:

(1-F) (p%, 29, 4°) + F(p, 0, q).

Para os autores, esta expressdo facilita o entendimento e a comparagdo das
frequéncias genotipicas no principio de Hardy-Weinberg. Quando F = 0, tem-se
acasalamento aleatorio, ou seja, ndo existe endogamia. Neste caso, as frequéncias
genotipicas estardo de acordo com o equilibrio de Hardy-Weinberg. Quando F = 1, tem-se
endogamia total e a populagdo sé apresentard gendtipos homozigoéticos AA e aa,
respectivamente nas frequéncias p e q.

WRIGHT (1965) discute o relacionamento entre gametas, mostrando o significado
do coeficiente de endogamia e de parametros relacionados a pares de gametas em geral,
realgando o fato de que eles podem ser interpretados tanto como coeficientes de correlacao,
quanto como probabilidade de identidade de genes de mesma origem. No caso de
populagdes naturais hierarquicamente subdivididas, trés parametros de descri¢do ou indices
de fixacdo foram propostos em termos da populagao total (T), de sub-populagdes (S) e de

individuos (I). Os pardmetros sdo os seguintes:

18



e Fir - expressa a correlagdo entre os gametas que se unem para produzir os
individuos em relagdo aos gametas da populagao total.

¢ Fis - expressa a média das correlagdes, sendo cada uma delas proveniente dos
gametas que se unem em cada sub-populacdo em relacido aos gametas desta sub-populagdo.

® Fgr - expressa a correlagao entre os gametas ao acaso dentro da sub-populagdo
em relagdo aos gametas da populacdo total.

Segundo o autor, o parametro Fir retne informagdes dos outros dois, existindo a
seguinte relagdo:

1 -Frr= (1 -Fs)(1 - Fsr).

COCKERHAM e WEIR (1983) apontam os coeficientes de endogamia e de
coancestria, bem como outras medidas de identidade por descendéncia dos genes, como
parametros importantes em Genética Quantitativa e de Populacdes. Estes parametros sao
uteis para informar sobre homozigosidade, deriva, endogamia e variagdo quantitativa.

WEIR ¢ COCKERHAM (1984) consideram, para o caso de um dos alelos de um
loco, as seguintes definicdes e notagdes: F, a correlagdo entre os genes dentro de
individuos ou endogamia; 0, a correlagdo entre os genes de diferentes individuos da mesma
populagdo ou coancestria ¢ f, a correlagdo entre genes dentro de individuos dentro de
populagdes. Os trés parametros definidos pelos autores correspondem as estatisticas F de
Wright da seguinte forma:

F =Fi1,0=Fst ¢ f=Fpg

estando relacionados por:
g ¥-0
S 1-0

Varios trabalhos existentes discutem a estimagdo de parametros associados a
estrutura genética de populagdes utilizando inferéncia estatistica classica.

REYNOLDS, WEIR ¢ COCKERHAM (1983), estudaram a estimacdo do
coeficiente de coancestria 8, no caso de uma populacdo com u alelos, propondo dois
métodos. O primeiro considera a média das u estimativas obtidas nos diversos alelos e o
segundo utiliza uma estimativa baseada na analise de variancia conjunta envolvendo todos
os alelos. WEIR e COCKERHAM (1984) compararam os dois métodos e concluiram que o

segundo é melhor por apresentar resultados mais consistentes.

19



MUNIZ, BARBIN ¢ VENCOVSKY (1996) estudaram as propriedades dos
estimadores do coeficiente de endogamia ¢ da taxa de fecundagdo cruzada obtidos pela
analise de variancia com dados de frequéncias alélicas em populacdes diploides.

MUNIZ, VENCOVSKY e BARBIN (1997) compararam férmulas para estimagao
da variancia do estimador do coeficiente de endogamia obtido na analise de variancia das
frequéncias alélicas em uma populagdo dipldide. Resultados de simulacdo mostraram que
as trés formulas propostas apresentam valores semelhantes e satisfatorios quando a
freqiiéncia alélica da populagdo estiver entre 0,3 e 0,7 o coeficiente de endogamia da
populagdo for inferior a 0,5 e se trabalhar com pelo menos 30 individuos.

MUNIZ et al. (1999) estudando a estimagao do coeficiente de endogamia em uma
populagdo dipldide, avaliaram a distribui¢do do quociente dos quadrados médios entre
individuos e entre gene dentro de individuos, verificando que o teste F da analise de
variancia pode ser utilizado para testar a nulidade do coeficiente de endogamia quando a
freqiiéncia alélica estiver entre 0,3 e 0,7 trabalhando-se com 30 individuos, entre 0,25 e
0,75 com 50 individuos ¢ entre 0,20 ¢ 0,80 com 100 individuos. Estudo de simulacao
validou os resultados tedricos.

RAUFASTE ¢ BONHOMME (2000) avaliaram as propriedades de estimadores
do coeficiente de coancestria, através de estudo teodrico e de simulagdo para o caso de
alelos multiplos. Expressdes do viés e da variancia dos estimadores foram desenvolvidas
utilizando-se o método delta.

MUNIZ et al. (2001a) estudaram a distribui¢do do quociente entre quadrados
médios na andalise de variancia de frequéncias alélicas de individuos em populacdes
haploides, avaliando o teste F para testar a nulidade do coeficiente de coancestria. Os
autores observaram que o teste F pode ser usado quando se trabalha com pelo menos cinco
populagdes com freqiiéncia alélica média entre 0,3 e 0,7 utilizando-se no minimo 50
individuos.

MUNIZ et al. (2001b) avaliaram as propriedades do estimador do coeficiente de
coancestria em populagdes haploides com dois alelos. Os autores desenvolveram
expressdes por série de Taylor e avaliaram as propriedades assintdticas. Um estudo de
simulag@o confirmou os resultados tedricos.

WEIR (1996) apresenta uma discussao geral sobre os métodos de estimagdo de
pardmetros genéticos com base em dados de freqiiéncias alélicas. Entre os diversos

métodos o autor destaca o método dos momentos, o método da maxima verossimilhanga e
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a analise de variancias das freqiiéncias alélicas. No caso da técnica da andlise de variancia,
o autor aborda o caso de organismos hapldides bem como populagdes diploides com
modelos hierarquicos de até quatro niveis. O autor aborda ainda a possibilidade de usar
técnicas Bayesianas na estimacao dos parametros genéticos, uma vez que estas incorporam
informacdes prévias ao procedimento de estimagdo, sendo tuteis na descricdo da estrutura
genética de populacdes principalmente nas situacdes em que a estimagdo envolve a

utilizagdo de frequéncias alélicas.

Fecundacdo cruzada ¢ a unido entre gametas de individuos diferentes, mas da
mesma espécie. Populagdes de individuos que apresentam fecundag@o cruzada tém maiores
possibilidades de aumentar a variabilidade genética sem adi¢do de genes novos (por
mutacdo, por exemplo) do que populagdes de individuos com autofecundacdo.

A variabilidade genética ¢ importante para a sobrevivéncia da espécie. Nesse
sentido, até bissexuados desenvolveram, ao longo de sua evolugdo, varios mecanismos
que dificultam a autofecundagdo e favorecem a fecundagao cruzada , possibilitando desse
modo , aumento na variabilidade maior . Através da recombinacdo genética, uma
populacdo pode aumentar sua variabilidade genética sem adicdo de genes novos,

produzindo por mutagdo ou por imigracao de individuos de outras populagdes.

Conforme ja comentado, no que diz respeito a caracterizacdo genética de
populacoes de espécies vegetais, a determinacdo do sistema reprodutivo predominante na
espécie fornece informagdes de grande importancia. O sistema reprodutivo predominante
de uma determinada espécie estabelece, em grande parte, todo um conjunto de
propriedades genéticas de suas populagdes. Estas propriedades, em ultima instancia, sdo as
que sugerem as estratégias mais adequadas de conservacao e melhoramento genético que
devem ser utilizadas em cada caso.

Atualmente, a abordagem mais comumente utilizada na obtencdo de estimativas de
taxas de fecundagdo cruzada ¢ a metodologia inicialmente proposta em RITLAND & JAIN
(1981). Exemplos de aplicacdo desta metodologia podem ser encontrados em MILLAR et
al. (2000) e BESSEGA el al. (2000).

A metodologia proposta por RITLAND & JAIN (1981) utiliza a informacdo de
multiplos locos para se estimar a taxa de fecundacdo cruzada e possibilita ainda a obtengao

de uma série de outros parametros indicadores do sistema reprodutivo.
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Conforme sugerido inicialmente por FYFE & BAILEY (1951), dada a relagdo entre
os valores do coeficiente de endogamia e os da taxa de fecundacdo cruzada, obtém-se o
seguinte estimador para a taxa de fecundagéo cruzada:
1 —
= A
1+ f

Conforme apresentado em WEIR (1996), a progénie de individuos homozigoticos

pode ser utilizada para a estimagdo da taxa de fecundagdo cruzada. O método se baseia no
principio de que a probabilidade de que um descendente de um individuo homozigotico
seja heterozigdtico € dada pelo produto das probabilidades de ocorréncia de dois enventos
independentes: o primeiro ¢ a ocorréncia de cruzamento, e o segundo ¢ a ocorréncia de um
alelo diferente daquele presente no individuo homozigoético no gameta masculino que da
origem ao descendente.

O método proposto por RITLAND & JAIN (1981) constroi a fungdo de
verossimilhanga para os parametros de interesse com base nas freqiiéncias genotipicas
observadas em um conjunto de progénies e obtém estimativas para estes parametros pelo
método de maxima verossimilhanga.

O grande desenvolvimento dos recursos computacionais ultimamente proporcionou
aplicacdes da metodologia Bayesiana, que atualmente ¢ utilizada em diversas areas de
pesquisa, como Genética, Melhoramento Animal e Vegetal, Fisica, Ecologia entre outras.
A estimagdo do coeficiente de endogamia e da taxa de fecundacdo cruzada sera feita

considerando toda a abordagem envolvida nas técnicas Bayesianas.
4.3. Métodos Bayesianos na Estimagao de Parametros

Na area de Genética de Populagdes trabalhos importantes t€m sido desenvolvidos
considerando técnicas Bayesianas. BALDING e NICHOLS (1997) utilizaram metodologia
Bayesiana na estimagdo do coeficiente de coancestria de uma populagdo. AYRES e
BALDING (1998) aplicaram a metodologia Bayesiana no estudo do coeficiente de
endogamia populacional. WILSON e BALDING (1998) aplicaram técnicas Bayesianas
MCMC em estudo de amostragem de arvores para locus microsatélites. SORIA et al.
(1998) desenvolveram técnicas Bayesianas para fazer inferéncia sobre pardmetros

genéticos na cultura de Eucalyptus. Os autores ndo encontraram diferencas nos resultados
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obtidos para as estimativas dos valores genéticos pelo método BLUP e pela técnica
Bayesiana.

KARHU (2001) aborda a utilizagdo de marcador de microsatélites para estimar o
coeficiente de endogamia em populagdes de Pinus, por meio de técnicas Bayesianas
usando MCMC (Cadeia de Markov ¢ Simulagdo de Monte Carlo). O amostrador de Gibbs
foi utilizado na obtencdo da distribuicdo a posteriori dos parametros. MCGUIRE,
DENHAM e BALDING (2001) implementaram o MCMC em amostragem de arvores
filogenéticas usando modelos de substituigdo de nucleotideos. AYRES e BALDING
(2001) estimaram coeficientes do desequilibrio de gametas por técnicas Bayesianas

LEUTENNEGER et al. (2003) avaliaram a estimagao do coeficiente de endogamia
pelo método da maxima verossimilhanga levando-se em consideracdo a dependéncia do
marcador molecular, que envolveu desenvolvimento de cadeias de Markov. O método foi
avaliado com dados de manifestacdo autossdmica recessiva obtidos de estudo envolvendo
a doencga dos dentes Charcot-Marie.

WILSON e RANNALA (2003) apresentaram uma abordagem Bayesiana para
estimar a taxa de migragdo dentro de populacdes no caso genoétipos multilocus. O método
exige pressuposicoes de que os estimadores do fluxo gé€nico de longo prazo podem ser
aplicados em populagdes ndo estaciondrias que nao estejam em equilibrio genético Os
parametros foram estimados usando o MCMC. Distribuicdes a posteriori foram usadas na
inferéncia dos parametros.

HOLSINGER e WALLACE (2004) utilizaram uma extensao da andlise Bayesiana
para estudar a estrutura genética de populagdes. A distribui¢do beta foi utilizada como
aproximacdo da distribuicdo a posteriori do coeficiente de endogamia. Para ilustrar o
método, foram utilizados dados obtidos de amostragem de DNA de orquideas.

ARMBORST (2005) relata um caso de estimagdo multi-paramétrico que pode ser
tratado com o uso de técnicas Bayesianas e o0 método de MCMC, que ¢ a estimacdo das
proporgdes alélicas e da medida de endocruzamento f, ja que em grande parte das situacdes
ha varios alelos num mesmo loco na populagio, e a estimacdo via Maxima
Verossimilhanga ¢ complexa.

Os dados y,,...,y,, indicados pela freqiiéncia do alelo j dentro do individuo i,
representam uma amostra aleatéria de uma populacdo com densidade /', portanto sdo
utilizados na andlise Bayesiana através da funcdo de verossimilhanga L(y,,...,», / 6), que

¢ a densidade conjunta destes dados. De acordo com HOLSINGER (2005), em se tratando
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de dados referentes a freqiiéncias alélicas, a fungdo de verossimilhanca ¢ representada por
uma distribuigdo binomial, a qual é dada por:

LOy)—"" p1-py
(6ly) y/(n_y)/p( r)

Quando em determinado estudo o pesquisador tem pouca ou nenhuma informagao
para se incorporar a distribuicdo a priori considera-se a priori ndo-informativa, a qual ¢é
representada principalmente pela priori de Jeffreys (JEFFREYS, 1961). Em relagdo as
distribui¢des a priori dos parametros de modelos utilizados em Genética de Populagdes,
HOLSINGER (2005) relata as seguintes consideragdes sobre o espago paramétrico: [0,1]

pode-se utilizar as distribui¢des Uniforme e Beta; [(),00)distribuicées Gama, Gama Inversa

e Lognormal; (-c0,c0) Distribui¢bes Normal e t.
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5. SOFTWARE LIVRE R

R é uma linguagem e ambiente para computagio estatistica e grafica. E um projeto
GNU, que ¢ um projeto iniciado por Richard Stallman em 1984, com o objetivo de criar
um sistema operacional totalmente livre, que qualquer pessoa teria direito de usar e
distribuir sem ter que pagar licencas de uso e este ¢ similar a linguagem e ambiente S que
foi desenvolvida no Bell Laboratories. R pode ser considerada como uma implementagdo
diferente da S. Ha algumas diferengas importantes, mas muito cddigo para S funciona
inalterado em R.

R fornece uma ampla variedade de técnicas estatisticas (modelagem linear e nao
linear, testes estatisticos classicos, andlise de séries temporais, classificagdo,
agrupamento,...) € graficos, e ¢ altamente extensivel.

A linguagem S ¢ muitas vezes o veiculo de escolha para pesquisa em metodologia
estatistica, e R fornece uma rota Open Source para participa¢do naquela atividade.

Um dos pontos fortes de R é a facilidade com que graficos bem-desenhados com
qualidade para publicacdo podem ser produzidos, incluindo simbolos matematicos e
formulas quando necessario. Muitos cuidados t€ém sido feitos sobre as definigdoes padrdo

para as menores escolhas em desenho, entretanto o usuario retém controle total. Abaixo,

apresenta-se a tela inicial do software livre R.

Arguar-e Eckar  Hec  Pocctes Janolas Ojuds

[ ] [ [m] <] [S] ()]

[ R Consale =1

B ZE L ¢ & Larvuage anvd Emvircnmerd

Figura 5.1: Tela principal do Software Livre R
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R ¢ disponivel como Software Livre sob os termos da Licenga Publica Geral GNU
da Free Software Foundation na forma de coédigo fonte. Ela compila e funciona em uma
grande variedade de plataformas UNIX e sistemas similares (incluindo FreeBSD e Linux).

Ele compila e funciona em Windows 9x/NT/2000 e MacOS.

5.1. O ambiente R

R ¢ um conjunto integrado de facilidades de software para manipulacdo de dados,
calculo e visualizacdo grafica. Ele inclui uma facilidade efetiva para manipulagdo e
armazenagem de dados, um conjunto de operadores para calculos sobre quadros de dados,
em particular as matrizes, uma grande e coerente cole¢do integrada de ferramentas
intermediarias para analise de dados, facilidades graficas para analise de dados e
visualiza¢do na tela ou impressa, uma linguagem de programagdo bem desenvolvida,
simples e efetiva que inclui condicionais, algas, fungdes recursivas definidas pelo usuério,
e facilidades para entrada e saida.

O termo “ambiente” pretende caracterizar R como um sistema totalmente planejado
e coerente, em vez de uma aglomeragdo de ferramentas muito especificas e inflexiveis,
como ¢ 0 caso com outros softwares de analise de dados.

R fornece um interface de entrada por linha de comando. Todos os comandos sdo
digitados e o mouse & pouco usado. Pode parecer “antigo” ou até “pobre em recursos
visuais”, mas ai ha o melhor recurso do R, a sua flexibilidade. Para usuarios, a linguagem
da R se torna clara e simples ¢ a flexibilidade da interface de entrada por linha de comando
permite que uns poucos comandos simples sejam juntados para criar fungdes poderosas.
Além disso, a transparéncia das fungdes e a entrada de dados ¢ altamente didatica. O
usudrio ¢ sempre consciente do que foi pedido através da interface. Isso contraste com
outros pacotes em que uma interface bonita e sofisticada pode esconder a dindmica dos

calculos, e potencialmente pode esconder erros.

5.2. A Linguagem R

R, bem como S, é desenhada ao de uma verdadeira linguagem de computador, e
permite aos usuarios acrescentar funcionalidade adicional por defini¢cdo de novas fungodes.
Muito do sistema € escrita no dialeto R da S, que faz com que seja facil para usuarios

seguir as escolhas algoritmicas feitas. Para tarefas computacionalmente-intensivas, C, C++
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e codigo Fortran podem ser ligados ¢ chamados na hora de calcular. Usuarios avangados
podem escrever codigo C para manipular objetos R diretamente.

Muitos usudrios pensam em R como um sistema estatistico. Nos preferimos pensar
nele como um ambiente dentro do qual técnicas estatisticas sdo implementadas. R pode ser
estendido (facilmente) através de pacotes. Alguns pacotes ja vém fornecidos com a
distribuicdo R e muitos outros sdo disponiveis através da familia CRAN de sitios na
Internet cobrindo uma ampla variedade de estatisticas modernas.

R tem seu proprio formato de documentagdo, parecido com LaTex, que é usado
para fornecer documenta¢do compreensiva, tanto on-line e em uma variedade de formatos,

como impressa.

5.3. Software Livre

O R é um Software Livre (livre no sentido de liberdade) distribuido sob a Licenca
Publica Geral e pode ser livremente copiado e distribuido entre usuarios, bem como pode
ser instalado em diversos computadores livremente. Isso contraste com pacotes comerciais
que tém licengas altamente restritivas e ndo permitem que sejam feitas copias ou que seja
instalado em mais de um computador sem a devida licenca (e pagamento, claro!).

A grande maioria de Softwares Livres sdo gratis e R ndo é uma excegdo, isso
contrasta com os pacotes comerciais.

Sendo um Software Livre, os codigos fontes do R estdo disponiveis e atualmente
sdo gerenciados por um grupo chamado o Core Development Team (http://tr-
project.org/contributors). A vantagem de ter o codigo aberto ¢ que falhas podem ser
detectadas e corrigidas rapidamente ¢ atualizagdes para Softwares Livres podem ser
disponibilizadas em uma questdo de dias. Esse sistema de revisdo depende pesadamente da
participacdo dos usuarios. Em contraste, em muitos pacotes comerciais, as falhas nao sao

corrigidas até o proximo lancamento que pode levar varios anos.

5.4. Aplicagao na Inferéncia Bayesiana

Neste trabalho foram utilizados além dos pacotes que ja vem com o R, outros

pacotes necessarios para sua implementacao. Estes foram:
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5.4.1. Pacote BOA

O BOA (Bayesian Analysis Program) ¢ um pacote especifico para métodos
MCMC, que realiza as analises de convergéncia das simulagdes e também disponibiliza os
graficos destas analises. Vdrias fungdes ja implementadas neste pacote foram utilizadas,
visto que todos os métodos de convergéncia vistos anteriormente estdo implementados

neste pacote.

5.4.2. Pacote MCMCpack

O MCMCpack (Markov Chain Monte Carlo) ¢ um pacote que contém fungdes para
utilizacdo na Inferéncia Bayesiana usando simulacdo a posteriori para um numero de
modelos estatisticos. Sua utilizacdo neste trabalho foi através da utilizagao da distribuigao

gama inversa, que ja esta implementada neste pacote.
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6. MATERIAL E METODOS

Os passos para a execugdo deste trabalho estdo localizados abaixo:

6.1. Material

O material usado neste trabalho foi um conjunto de dados simulados. Nesta
simulacdo de dados para a aplicacdo do amostrador de Gibbs, foi considerado o numero de
alelos por individuo igual a 2. E assim foram simulados individuos de uma populacao cada
um com seus alelos.

No intuito de testar a utilizagdo da inferéncia bayesiana, foram simulados os dados,
sob varios cendrios que diferiram;

1. pelo tamanho da amostra de individuos na populagdo, n =10, 50,100 e 200.

2. pela probabilidade p de um alelo A no individuo da populagao, p=0,1;0,5;0,9.

Com as restri¢cdes acima, perfaz-se um total de 12 cenarios amostrados.

Baseado nesses dados simulados, através do modelo de COCKERHAM,
considerado sob varios cendrios estimou-se o coeficiente de endogamia ¢ a taxa de

fecundagao cruzada através da inferéncia bayesiana.

6.2. Métodos

A seqliéncia realizada para alcance dos resultados foi:
6.2.1. Modelo de COCKERHAM

No caso de uma amostra de individuos de uma populacao dipldide, a variavel

indicadora da presenca de um determinado alelo ¢ descrita pelo modelo

Yi = p t a t g

em que:
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yij a freqliéncia do alelo j dentro do individuo i, que assume o valor um na presenga do
alelo e zero caso contrario;

p a freqiiéncia paramétrica do alelo A na populagdo;

a; o efeito do individuo i, comi=1, 2, ..., n;

g o efeito do alelo j dentro do individuo i, comj =1, 2.

Admitindo modelo aleatério conforme COCKERHAM (1969) tem-se a seguinte
analise de variancia:

Causa de Variacio GL oM E(QM)
Individuos n-1 QMI p(1 - p[ - F) +
Alelos de Individuos n QMA p(1-p)[(1-F)]

De acordo com demonstragdes realizadas por MUNIZ et al. (1996) o coeficiente de
endogamia (F), segundo o modelo considerado, pode ser estimado por:
OMI - OMG
OMI +0OMG

F=

No processo de amostragem de individuos de uma populagdo endogamica com dois
alelos, de acordo com o modelo de COCKERHAM (1969), a taxa de fecundagao cruzada,

t, se relaciona com o coeficiente de endogamia pela seguinte expressao:

pol-t
1+t

que pode ser resolvida para t, fornecendo o seguinte resultado:

(=1
1+F
Foi utilizada esta metodologia para geragdo dos valores iniciais para os
parametros da metodologia bayesiana.
Assim, todo o desenvolvimento da teoria Bayesiana obtido na estimagdo do
coeficiente de endogamia sera utilizado no estudo da estimagdo da taxa de fecundacao

cruzada.
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Propde-se aqui a estimacdo dos parametros do modelo seja feita utilizando técnicas
da inferéncia bayesiana. A derivagdo das expressdes encontra-se descrita nas secdes
seguintes.

De acordo com o amostrador de gibbs, foram calculadas as distribuicdes
condicionais completas a posteriori que foram usados na implementacao deste algoritmo.

A seqiiéncia para se chegar a estas distribuicdes foram:

6.2.2. Distribuicao a priori para os parametros

Neste trabalho consideram-se as seguintes distribui¢des a priori para os parametros:
1) Distribuicdo a priori para p:

Devido a caracteristica do pardmetro p, a distribuicdo a priori escolhida foi a

distribuicdo beta, com valores entre 0 ¢ 1 para a freqiliéncia alélica.

p ~ Beta(a, B)

2) Distribui¢@o a priori para a,:

Esse pardmetro assume uma distribuicdo normal.
N(0,0;
a, ~N(0,0))

3) Distribui¢do a priori para o :

O parametro assume uma distribui¢ao gama inversa, de acordo com as observagoes

do modelo.

O-az - [G(alabl)
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. . .~ . . 2.
4) Distribui¢éo a priori para o, :

O pardmetro também assume uma distribuicdo gama inversa, de acordo com as

observagoes do modelo.
2
o, ~1G(a,,b,)

6.2.3. Fungao de verossimilhan¢a dos dados

Devido 4 caracteristica dos dados, que assume valores de 1 quando o alelo A esta

presente e 0 quando a alelo a estd presente, assume-se uma distribui¢do de Bernoulli.

2n-T

y~p (1-p)

Na expressao n representa numero de individuos amostrados e T corresponde ao:

n 2

Vi

i=1 j=1
6.2.4. Distribuigao conjunta a posteriori

A funcdo de verossimilhanga junto com as distribuicdes a priori dos parametros

formam a distribui¢do a posteriori conjunta dos dados observados e dos parametros:

p(p.o,,0,.a,| y)< L(p,0,,0,,a.| y) p(p)p(0,) p(0,) p(a,)

De forma equivalente tem-se:

Ap.6,.0| y)o< p' (1=p)*"™ Beta(as BIGa,5)IG(ay,b,)NO,0,)
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6.2.5. Distribuigdes condicionais completas a posteriori

Como a distribuicdo a posteriori conjunta nao ¢ tratdvel algebricamente, a
inferéncia ¢ baseada em amostras obtidas através das distribui¢cdes condicionais completas
a posteriori, usando algoritmos MCMC (amostrador de Gibbs para distribuigdoes
condicionais completas a posteriori com forma fechada e Metropolis-Hastings para
distribui¢des condicionais completas a posteriori desconhecidas).

1) Distribui¢@o condicional completa a posteriori para p:

A distribuicdo condicional completa a posteriori para p € uma distribuigdo beta

reparametrizada por:
p(plo.,o),a,,y)e< Beta(a,2(n=T)+ f3)

2) Distribuigdo condicional completa a posteriori para a, :

2 2 2
p(ai|p96a9ag7y)O<N(096a)
3) Distribuigdo condicional completa a posteriori para o :

A distribuigdo condicional completa a posteriori para o é uma distribuigdo gama

inversa reparametrizada por:

p(0, | p.a,,0., )< IG(n/2+a,, Y a’ /2+b)
i=1

4) Distribuicdo condicional completa a posteriori para O'g2 :

A distribuicdo condicional completa a posteriori para O'g2 ¢ uma distribuicdo gama

inversa reparametrizada por:
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p(o-gz |p9aibo-jsy) < [G(-T +a,,b,)

As distribuigdes condicionais completas a posteriori possuem forma fechada para

0s parametros p,al.,of,aé , ou seja, sdo distribui¢des conhecidas (normal, gama inversa e

beta), portanto, pode-se utilizar o amostrador de Gibbs para amostrar dessas distribuigdes.
Os valores para os hiperparametros foram testados sendo escolhidos aqueles valores

que possuissem uma distribuicao que abrangesse maior numero de dados.

6.2.6. Simulagao do conjunto de dados

Para a simula¢do dos dados sdo considerados dois argumentos: o numero de
individuos amostrados e a freqiiéncia do alelo A. Como o nimero de alelos por individuo ¢é
fixo e igual a 2, os passos abaixo definem a simulacdo. Abaixo ¢ apresentada uma

seqliéncia dos passos executados na implementacao da funcao para simulagao dos dados.

Funcio: Simulacio dos dados

Entrada: Define-se o numero de individuos amostrados n e a probabilidade p do
alelo A nos individuos amostrados;
Saida: Uma matriz de n linhas e 2 colunas contendo os pares de alelos por individuo
e a propor¢do do alelo A;
Inicio

Numero de alelos nAlelo fixo e igual a 2;

Para i=1,...,n faca
Para j=1,....nAlelo faca
Gerar uma distribui¢do de Bernoulli com pardmetro p

Calculo da proporg¢do do Alelo A

Fim
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6.2.5. Implementagao do Amostrador de Gibbs

Foram consideradas nesta simulacdo 10.000 iteragdes sendo a 2000 primeiras
descartadas para o aquecimento da cadeia.

As funcdes implementadas para obten¢do de uma amostra da distribui¢do conjunta

a posteriori , e, conseqiientemente, para as distribuigdes marginais de p,a,,0” ,Gé foram

implementadas no programa estatistico R e consta basicamente dos seguintes passos:

Funcao: Amostrador de Gibbs

Entrada: Definem-se os hiperparametros das distribuicoes condicionais completas,
os valores iniciais dos pardmetros analisados, a matriz de dados, numero de
iteragoes(n) e numero de iteracoes descartadas;
Saida: Uma matriz de n (numero de iteragoes) e 1 colunas para cada um dos
pardmetros analisados;
Inicio
Cdalculos para reparametrizag¢do das distribui¢coes analisadas,
Valores iniciais dos pardmetros
Para i=2,...,n faca

Gerar uma distribui¢do Beta para parametro p ;

Gerar uma distribui¢do Normal para pardmetro a,;
. . . o~ A 2
Gerar uma distribuicao Gama Inversa para parametro o, ;
. g e~ A 2
Gerar uma distribui¢do Gama Inversa para pardmetro o, ;

Gerar uma ditribuicdo para coeficiente de endogamia(f)
Gerar uma distribui¢do para taxa de fecundagdo cruzada(t);

Fim
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7. RESULTADOS E DISCUSSAO

O conjunto de dados simulado foi analisado pelo amostrador de Gibbs, sendo todos
os parametros analisados por este algoritmo, ndo havendo a necessidade de utilizagao do
algoritmo Metropolis-Hastings.

Efetuo-se um processo com 10.000 iteragdes, sendo descartadas as 2000 iniciais,

para o periodo de aquecimento da cadeia (“burn-in”).

7.1. Resultados Alcancados e Analises

As estimativas bayesianas apresentam o resumo a posteriori para cada parametro,
representadas pela média da distribuig¢do marginal a posteriori, o desvio-padrdo e seu
intervalo de credibilidade.

Foram analisados 12 cenarios, considerando sempre o nimero de individuos

amostrados e a freqiiéncia do alelo A. Os cenarios foram:

a) 10 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A baixa;
b) 10 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A média;
¢) 10 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A alta;

d) 50 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A baixa;
e) 50 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A média;
f) 50 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A alta;

g) 100 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A baixa;
h) 100 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A média;
1) 100 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A alta;

j) 200 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A baixa;
k) 200 individuos amostrados com freqiiéncia do alelo A média;

1) 200 individuos amostrados com freqii€ncia do alelo A alta;

Abaixo so apresentados os resultados obtidos da utiliza¢do da inferéncia bayesiana

assim como os graficos representativos do processo iterativo sob todos os cenarios.
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Tabela 7.1: Estimativas da média, desvio padrdo e intervalo de credibilidade de 95% para

os parametros considerando n=10 e freqiiéncia alélica baixa, média e alta.

p Parametros Valores Iniciais Média d.p. 2,5% 97,5%
0,1 p 0,1500 0,1499 0,0099 0,1312 0,1704
O'j 0,1166 0,1171 0,0100 0,0985 0,1385

oﬁ 0,1500 0,1501 0,0101 0,1317 0,1708

f 0,0000 0,0012 0,0041 0,0000 0,0118

t 1,0000 0,99760 0,0080 0,9765 1,0000

0,5 p 0,4000 0,4000 0,0099 0,3805 0,4199
o—j 0,2000 0,2003 0,0099 0,1821 0,2211

o—; 0,3000 0,2998 0,0099 0,2809  0,3202

f 0,0000 0,0009 0,0030 0,0000 0,0098

t 1,0000 0,9980 0,0059 0,9804 1,0000

0,9 p 0,8500 0,8499 0,0101 0,8296 00,8690
o—j 0,2277 0,2282 0,0100 0,2092  0,2487

o—; 0,0500 0,0497 0,0099 0,0342 0,0723

f 0,6400 0,6435 0,0588 0,5132 0,7414

t 0,2195 0,2184 0,0448 0,1484 0,3216

Os resultados apresentados na tabela 7.1 mostram que os valores obtidos pelas
médias da distribuicdo a posteriori estiveram bem proximos aos valores gerados
inicialmente pela metodologia classica.

Podemos verificar também que o desvio-padrdo propiciou uma inferéncia muito
segura, pois apresentou valores muito pequenos € também que a metodologia bayesiana
mostrou-se eficiente para estimar os parametros, pois os valores paramétricos utilizados na
simulagdo encontram-se dentro do intervalo de credibilidade de 95%.

Os graficos representativos do processo iterativo envolvido no algoritmo Gibbs
Sampler, bem como as distribuicdes marginais originadas, das quais se obtiveram as
estimativas apresentadas na tabela, sdo mostrados nas figuras abaixo. S3o apresentados o

historico das iteragdes e o grafico da densidade a posteriori dos parametros.
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Tabela 7.2: Média, desvio padrdo e intervalo de credibilidade de 95% para os pardmetros

considerando n=50 ¢ freqii€ncia alélica baixa, média ¢ alta.

p Parametros Valores Iniciais Média d.p. 2.5% 97,5%
0,1 p 0,1000 0,0999 0,0099 0,0814 0,1203
O'j 0,0816 0,0844 0,0103 0,0665 0,1069

O',j 0,1000 0,1000 0,0100 0,0821 0,1214

f 0,0000 0,0063 0,0185 0,0000 0,0688

t 1,0000 0,9880 0,0339 0,8711  1,0000

0,5 p 0,5500 0,5498 0,0099 0,5302 0,5692
o—j 0,3112 0,3137 0,0099 0,2945 0,3341

o—; 0,1900 0,1900 0,0099 0,1719  0,2103

f 0,2418 0,2456 0,0287 0,1884  0,3000

t 0,6104 0,6064 0,0372 0,5384 0,6828

0,9 p 0,8600 0,8599 0,0101 0,8393 0,8791
o—j 0,1436 0,1462 0,0102 0,1274  0,1679

o—; 0,1000 0,1000 0,0098 0,0824 0,1210

f 0,1792 0,1883 0,0576 0,0710  0,2970

t 0,6960 0,6871 0,0826 0,5419 0,8674

Os resultados apresentados na tabela 7.2 mostram também que os valores obtidos

pelas médias da distribuicdo a posteriori estiveram bem proximos aos valores gerados

inicialmente pela metodologia classica.

Podemos verificar também que o desvio-padrdo propiciou uma inferéncia muito

segura, pois apresentou valores muito pequenos, mas esse valor tendeu a aumentar com o

numero de individuos amostrados e também que a metodologia bayesiana mostrou-se

eficiente para estimar os parametros, pois os valores paramétricos utilizados na simulagio

encontram-se dentro do intervalo de credibilidade de 95%.

Os graficos representativos do processo iterativo envolvido no algoritmo Gibbs

Sampler, bem como as distribuicdes marginais originadas, das quais se obtiveram as

estimativas apresentadas na tabela, sdo mostrados nas figuras abaixo. S3o apresentados o

historico das iteragdes e o grafico da densidade a posteriori dos parametros.
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Tabela 7.3: Média, desvio padrdo e intervalo de credibilidade de 95% para os pardmetros

considerando n=100 e freqiiéncia alélica baixa, média e alta.

p Parametros Valores iniciais Média d.p. 2,5% 97,5%
0,1 p 0,1250 0,1249 0,0099 0,1062 0,1452
O'j 0,1047 0,1103 0,0104 0,0915 0,1327

oﬁ 0,1150 0,1151 0,0099 0,0967 0,1158

f 0,0000 0,0166 0,0295 0,0000 0,1036

t 1,0000 0,9688 0,0537 0,8121  1,0000

0,5 p 0,4650 0,4649 0,0099 0,4453  0,4846
o—j 0,2652 0,2704 0,0101 0,2512  0,2908

o—; 0,2350 0,2351 0,0100 0,2163 0,2561

f 0,0603 0,0697 0,0280 0,0139 0,1249

t 0,8861 0,8708 0,0492 0,7778 0,9724

0,9 p 0,9150 0,9152 0,0099 0,8950 0,9338
o—j 0,0813 0,0871 0,0107 0,0687 0,1108

o—; 0,0750 0,0747 0,0100 0,0574  0,0970

f 0,0406 0,0867 0,0743 0,0000 0,2500

t 0,9217 0,8487 0,1219 0,5999  1,0000

Os resultados apresentados na tabela 7.3 mostram também que os valores obtidos
pelas médias da distribuicdo a posteriori estiveram bem proximos aos valores gerados
inicialmente pela metodologia classica.

Podemos verificar também que o desvio-padrdo propiciou uma inferéncia muito
segura, pois apresentou valores muito pequenos, mas esse valor tendeu a aumentar com o
numero de individuos amostrados e também que a metodologia bayesiana mostrou-se
eficiente para estimar os parametros, pois os valores paramétricos utilizados na simulagdo
encontram-se dentro do intervalo de credibilidade de 95%, mas esses intervalos tenderam a
ficarem maiores com o aumento de individuos. Os graficos representativos do processo
iterativo envolvido no algoritmo Gibbs Sampler, bem como as distribuicdes marginais
originadas, das quais se obtiveram as estimativas apresentadas na tabela, sdo mostrados nas
figuras abaixo. Sdo apresentados o histérico das iteracdes e o grafico da densidade a

posteriori dos parametros.
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parametros estimados para n=100 e p=0,9

48



Tabela 7.4: Média, desvio padrdo e intervalo de credibilidade de 95% para os pardmetros

considerando n=200 e freqiiéncia alélica baixa, média e alta

p Parametros Valores iniciais Média d.p. 2,5% 97,5%
0,1 p 0,0850 0,0849 0,0100 0,0664 0,1053
O'j 0,0910 0,1039 0,0118 0,0833 0,1301

O',j 0,0650 0,0651 0,0100 0,0484 00,0874

f 0,1666 0,2302 0,0889 0,0489  0,3966

t 0,7142 0,6343 0,1207 0,4319  0,9065

0,5 p 0,4850 0,4848 0,0099 0,4653  0,5044
o—j 0,2508 0,2615 0,0107 0,2413  0,2834

o—; 0,2500 0,2500 0,0100 0,2314 0,2703

f 0,0016 0,0262 0,0233 0,0000 0,0796

t 0,9967 0,9498 0,0435 0,8524  1,0000

0,9 p 0,9050 0,9050 0,0099 0,8846 00,9237
o—j 0,0974 0,1103 0,0116 0,0895 0,1349

o—; 0,0750 0,0750 0,0101 0,0582  0,0975

f 0,1301 0,1911 0,0804 0,0235 0,3435

t 0,7697 0,6868 0,1156 0,4886 00,9540

Os resultados apresentados na tabela 7.3 mostram também que os valores obtidos
pelas médias da distribuicdo a posteriori estiveram bem proximos aos valores gerados
inicialmente pela metodologia classica.

Podemos verificar também que o desvio-padrao propiciou uma inferéncia muito
segura, pois apresentou valores muito pequenos, mas esse valor aumentou muito com o
nimero de individuos amostrados e também que a metodologia bayesiana mostrou-se
eficiente para estimar os parametros, pois os valores paramétricos utilizados na simulacao
encontram-se dentro do intervalo de credibilidade de 95%, mas esses intervalos tenderam a
ficarem maiores com o aumento de individuos.

Os graficos representativos do processo iterativo envolvido no algoritmo Gibbs
Sampler, bem como as distribuicdes marginais originadas, das quais se obtiveram as
estimativas apresentadas na tabela, sio mostrados nas figuras abaixo. Sdo apresentados o

histérico das iteracdes e o grafico da densidade a posteriori dos parametros.
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parametros estimados para n=200 e p=0,1
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Podemos dizer que a medida que o numero de individuos amostrados aumenta,

existe uma tendéncia a essas estimativas se distanciarem dos valores inicias, mas os valores

ainda continuam muito préximos aos valores iniciais.

7.2. Analise de Convergéncia dos Parametros

Depois de analisadas as estatisticas descritivas, fazem-se necessario todo uma

analise de convergéncia dos parametros. Neste caso, foram analisados os principais

parametros de interesse desse trabalho, sendo entdo avaliados a freqiiéncia alélica (p), o

coeficiente de endogamia (f) e a taxa de fecundagao cruzada (t).

Para todos os cendrios foram realizados os seguintes testes e resultados:

a)

b)

Diagnostico de convergéncia de Heidelberger e Welch: Em todos os
cenarios, a cadeia passou pelo teste de estacionariedade, sendo em alguns
casos descartadas algumas iteragdes, mas estas representaram muito
pouco o total, e passaram também pelo teste de Halfwidth.

Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis: Em todos os cenarios, a
cadeia mostrou que 10000 iteragdes foi um nimero muito grande, sendo
que para que ocorresse a convergéncia necessitaria em torno de umas
3500 iteragdes em média.

Diagnostico de convergéncia de Gelman e Rubin: Com a divisdo da
cadeia, esse teste mostrou que o inicio e o fim da cadeia possuem valores
proximos.

Funcao de autocorrelagdo: Como serd mostrado pelas figuras abaixo, esta
apresentou valores pequenos que representam a convergéncia da cadeia.
Diagnostico de convergéncia de Geweke: Através do resultados
apresentados abaixo através de figuras, pode observar que o teste

aplicado se mostrou nos niveis de uma convergéncia.

As figuras abaixo representam os graficos do diagnostico de convergéncia de

Geweke e da fungdo de autocorrelagdo para todos os cenarios.
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pardmetros estimados sendo n=10 e p=0,9
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Figura 7.19: Representacdo grafica do diagnostico de convergéncia Geweke para os

pardmetros estimados sendo n=50 e p=0,1
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Figura 7.35: Representacdo grafica do diagnostico de convergéncia Geweke para os

parametros estimados sendo n=200 e p=0,9
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Figura 7.36: Representacdo grafica da fungdo de autocorrelacdo para os parametros

estimados para n=200 e p=0,9
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8. CONCLUSOES

Nas condigdes do presente trabalho, e de acordo com os resultados obtidos, pode se
concluir que os valores estimados para o coeficiente de endogamia e para a taxa de
fecundacdo cruzada representaram bem uma populacdo real através da utilizagdo da
simulacdo de dados.

A utilizagdo de freqiiéncias alélicas se tornou viavel nesta estimagdo, visto que a
informacao extraida dai permite representar bem a estrutura genética de populagdes.

Podemos verificar também que todo o processo de inferéncia bayesiana
condicionado através do modelo de COCKERHAM foi eficiente, pois propiciou resultados
condizentes e que ndo houve muita diferenca nas estimativas com o aumento do ntimero de
individuos.

A andlise Bayesiana propicia resultados adicionais aqueles obtidos pela abordagem
freqiientista, destacando-se os intervalos de confianga Bayesianos para as estimativas de
parametros genéticos.

A facilidade de utilizagdo do Software Livre R propiciou grande facilidade para a
execucdo deste trabalho e mostrou que cada vez mais existe uma tendéncia para a
substitui¢do do software proprietario pelo software livre.

A inferéncia bayesiana ¢ uma técnica que tem crescido muito nos ultimos anos e
que se tornard muito mais eficaz com sua crescente utilizacdo na area da genética de

populagdes pelos pesquisadores.

9. TRABALHOS FUTUROS

Com o advento deste trabalho, pretende-se ampliar esta analise com o aumento do
numero de alelos para analise, considerar coeficiente de endogamia negativo, o qual
representa uma auséncia de endogamia com um aumento da exogamia, aplicar redes
bayesianas para estimagdo de parametros genéticos e em recuperacdo de informagao e criar
um pacote de fungdes e disponibiliza-las para utilizagdo por pesquisadores interessados por

essa area.
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APENDICES

Abaixo esta a relacdo de implementacdo das fungdes:

Apéndice A: Fungoes Implementadas

#

T

# Funcdo: Geragdo das amostras de individuos de uma populagdo

# Para executar essa fungdo, precisa-se definir numero de individuos(n) e
# um valor de probabilidade(p) na fungdo logo abaixo. Exemplo:

# Ind <- IndAmostra(10,0.9)

IndAmostra = function (n,p) {

# Amostra de individuos de uma populagdo
#n <- numero de individuos amostrados
#nAlelo <- numero de alelos amostrados

# p <- um valor de probabilidade
#y <- matriz de alelos

nAlelo <-2
y <- matrix(0,n,2)
for(iin l:n) {
for (jin 1:ndlelo) {
v[ij] <-rbinom(l,1,p)

/
/

# pA <- Proporgdo do alelo A
# Geragdo do valor inicial de p

pA <- sum(y)/length(y)

return(list(y=y,pA=pA))
}

# Execucdo da Fungdo

Ind <- IndAmostra(10,1)
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#.

T

# Funcgdo: Geragdo valores iniciais dos pardmetros
Inicial = function(y) {

# Tamanho da amostra

# Somatorio de alelos A na amostra

# Auxiliar na soma de quadrados de alelos A

# Matriz média de tratamento de cada individuo

n <- length(y)/2

somA <- sum(y)
somquaA <- c(n, 1)
mTrat <- matrix(0,1,n)

# Cdlculo da soma de quadrados de individuos

for(iin l:n) {

somquaA[i] <- sum(y[i,])"2

}

# Formulas Auxiliares da Estatistica Experimental
# Soma de quadrados de individuos
# Soma de quadrados de genes dentro de individuos

aux2SQ <- 0.5*sum(somquaA)
aux0SQ <- sum(y)
auxSQ <- (1/(2*n))*(aux0SQO"2)

# Calculo das médias de tratamento dos individuos

for(iinl:n) {

mTrat[1,i] <- (sum[i,])/2) - (aux0SQ/(n*2))

/

# Soma dos quadrados dos individuos

# Soma dos quadrados dos alelos nos individuos
# Quadrado médio dos individuos

# Quadrado médio dos alelos individuos

sqInd <- aux2SQ - auxSQ
sqGen <- aux0SQ - aux2SQ
gmind <- sqInd/(n-1)
gmGen <- sqGen/n
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# Calculo do Coeficiente de Endogamia (F)
# Cdlculo da Taxa de Fecundacdo Cruzada (Tfc)

if (qmInd+gmGen == 0) {
F<-1
Jelse {
F <- (gmInd-gmGen)/(gmind+gmGen)
/
if (qmInd<qmGen) {
F<-0
/
Tfc <- (I-F)/(1+F)
return(list(n=n, gmInd=gmind, gmGen=gmGen, F=F, Tfc=Tfc, mTrat=mTrat))
/
# Execugdo da fungdo

Inicial <- Inicial(y)

T

# Fungdo: Controle dos pardmetros da distribui¢do Beta e Gama inversa
Parametros = function(y,n,pA,qmind,qmGen) {

# Distribuicdo Beta
# pardmetros Alfa e beta

Alfa <- -pA+10000*(pA"2)-10000*(pA"3)
Beta <- ((Alfa-pA*Alfa)/pA) -2 *(n-sum(y))

# Controle para valores de pA iguais a 0 ou 1
if (pA ==0){

Alfa <- 0.00001
Beta <- 100
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ifpd==1){

Alfa <- 100
Beta <- 0.00001+2%*n

}

# Distribuicdo Gama Inversa
# pardmetros varidncia a e variancia g

# Parametros al e bl da varidncia de a
# Algoritmo da solu¢do equagdo 3° grau

A <--10000%*(gmInd"2)-4
B <-20000*(gmInd"2)+3
C <--10000*(gmInd"2)+2
p <- B-A*4/3

q <- C-A*B/3+2*¥A*4A*A4/27
D <- g*q/4+p*p*p/27

if (D<0) {

M <- sqri(-D)

r <- sqrt(q*q/4+M*M)

t <-acos(-q/2.0/r)

rl <-2*™(1/3))*cos(t/3)-A/3

r2 <- 2*¥(N(1/3))*cos((t+2%*pi)/3)-A/3
r3 <- 2*N(1/3))*cos((t+4*pi)/3)-A/3

/

sl <- gmInd*(rl-1)

§2 <- gmiInd*(r2-1)

§3 <- gmiInd*(r3-1)

# Defini¢do dos valores de al e bl
if (ri>r2) && (r1>r3)) {

al <-rl-(n/2)
bl <-sl

/
if (r2>rl) && (r2>r3)) {

al <-r2-(n/2)
bl <-s2
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if (r3>r2) && (r3>r1)) {

al <-r3-(n/2)
bl <-s3

/

# Parametros a2 e b2 da varidncia de g
# Algoritmo da solugdo equagdo 3° grau

A <--10000*(gmGen”2)-4
B <-20000*(qgmGen”2)+3
C <--10000*(gmGen"2)+2
p <- B-A*4/3

q <- C-A*B/3+2*A*A*A4/27
D <- g*q/4+p*p*p/27

if (D<0) {
M <-sqri(-D)
r <- sqrt(q*q/4+M*M)
t <-acos(-q/2.0/r)
rl <-2*@r™(1/3))*cos(t/3)-A/3
r2 <- 2*¥(N(1/3))*cos((t+2%*pi)/3)-A/3
r3 <- 2*¥(N(1/3))*cos((t+4*pi)/3)-A/3

/
sl=gmGen*(rl-1)
s2=gmGen*(r2-1)
s3=gmGen*(r3-1)
# Defini¢do dos valores de a2 e b2
if (ri>r2) && (ri>r3)) {

a2 <-rl+sum(y)
b2 <-s1

/
if (r12>rl) && (r2>r3)) {

a2 <-r2+sum(y)
b2 <-52
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if (r3>r2) && (r3>r1)) {

a2 <-r3+sum(y)
b2 <-s3

/
# Controle para valores de gmInd e gmGen iguais a 0
if (gmind==0) {
bl <-0.00001
/
if (qmGen==0) {

b2 <-0.00001
a2 <-al+2*n

/

return(list(Alfa=Alfa, Beta=Beta, al=al, bl=bl, a2=a2, b2=b2))

/

# Execugdo da fungdo

Par <- Parametros(y,n,pA,qmind,qmGen)

T

# Fungdo: Algoritmo Gibbs Sampling

Gibbs = function(Alfa,Beta,al,a2,b1,b2,qmiInd,qmGen,mTrat,F, Tfc,y,niter,nburn=n/2) {
# Tamanho da amostra

N <-length(y)/2

# Parametros a serem estimados

p <- matrix(0, nrow=niter)

f<- matrix(0, nrow=niter)

t <- matrix(0, nrow=niter)

ai <- matrix(0, nrow=niter, ncol=N)
vara <- matrix(0, nrow=niter)

varg <- matrix(0, nrow=niter)

# Calculos para reparametrizagdo
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somA <- sum(y)

Beta <- (2*(N-somA)) + Beta
a2 <--somAd + a2

al <-N/2 +al

# Valores iniciais dos parametros
# Frequencia do alelo A

# Média de tratamento de individuo
# Variancia entre individuos

# Varidncia dentro Individuos

# Coeficiente de endogamia

# Taxa de fecundagdo cruzada

pl1] <-pA

aifl,] <- mTrat[1,]
vara[l] <- gmind
varg[l] <- gmGen
1] <-F

t[1] <- Tfc

# Atualizagdo dos pardmetros
for (iin 2:niter) {

p [i] <-rbeta(l, Alfa, Beta )
sumAi <- 0

for (lin I:N) {

ai [i,l] <-rnorm(1,0, varafi-1])
sumAi <- sumAi + (aifi,l]"2)

/

# reparametrizagdo

bll <-sumAi/2 + bl

vara[i] <- rinvgamma(l, al, bll)
varg [i] <- rinvgamma(l, a2, b2)

# Controle para valores positivos de f

if (varafi]<varg [i]) {

fli] <-rbeta(1,0.1,100)

Jelse {
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1i] <- (varafi]-varg[i])/(vara[i] +varg]i])
/

if (qmind+qmGen == 0) {

11i] <- rbeta(1,100,0.1)

}

tfi] <- (IA[ED/AHATi])

/

return(list(p=p,ai=ai, vara=vara, varg=varg,f=f,t=t))

/

T

# Argumentos da fungcdo Gibbs

niter <- 10000
nburn <- 2000
par(mfrow = ¢(3,2))
r <- (nburn+1):niter
x <- 'iteracdo’

T

# Execugdo da fun¢do

g <- Gibbs(Alfa,Beta,al,a2,bl,b2,qmind,qmGen,mTrat, F, Tfc,y,niter,nburn)
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Apéndice B: Graficos e Analises Estatisticas

#.

T

# Acessorios Graficos

plot(qSp[r], type="l', ylab=expression(p), xlab=x)
plot(density(q8p), main="", ylab="densidade")
plot(qSvara[r], type="l", ylab=expression(vara), xlab=x)
plot(density(q$vara), main="", ylab="densidade")
plot(q8varg/[r], type="l', ylab=expression(varg), xlab=x)

plot(density(q$varg), main="", ylab="densidade")
plot(q8flr], type="l', ylab=expression(f), xlab=x)
plot(density(q8f), main="", ylab="densidade")
plot(q$t[r], type="l", ylab=expression(t), xlab=x)
plot(density(q$t), main="", ylab="densidade")

# Graficos das médias

means = cumsum(q3p[r])/(1:(niter-nburn))
plot(means,type="l"\ylab=expression(bar(p)),xlab=x)

means = cumsum(qS$vara[r])/(1:(niter-nburn))
plot(means,type="I'ylab=expression(bar(vara)),xlab=x)

means = cumsum(q8varg[r])/(1:(niter-nburn))
plot(means,type="l' ylab=expression(bar(varg)),xlab=x)

means = cumsum(q$f[r])/(1:(niter-nburn))
plot(means,type="l' ylab=expression(bar(f)),xlab=x)

means = cumsum(q8t[r])/(1:(niter-nburn))
plot(means,type="I"ylab=expression(bar(t)),xlab=x)

# Média e desvio-padrio
cat(mean(q8p[r]),sd(q3p[r]),"\n")
cat(mean(q$vara[r]),sd(q$varafr]),"\n"
cat(mean(q$varg[r]),sd(g$varg[r]),"\n")
cat(mean(q$f[r]),sd(q3f[r]),"\n")

cat(mean(q$t[r]),sd(qSt[r]),"\n")
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Apéndice C: Analise de Convergéncia

#

# Teste de Convergéncia e graficos de convergéncia
# Intervalo de credibilidade

# Cria a matriz de analise

Conv <- matrix(0,niter,5,dimnames=list(c(1 :niter),c("vara","varg","p","f","t")))
Convl <- matrix(0,niter,3,dimnames=list(c(1 :niter),c("p","f","t")))

Conv/[,1] <- q$vara[,1]

Conv/[,2] <- q$varg[,1]

Conv[,3] <-q$p[,1]

Conv[,4] <-q$f[,1]

Conv/[,5] <- q8t[,1]

Convi[,1] <-q$p[,1]

Convi[,2] <-q$f[,1]

Convl[,3] <-q$t[,1]

# Funcdo de autocorrelagdo

boa.acf(Conv,lags = ¢(0,1,5,10,50))

# Diagnostico de convergéncia de Geweke
boa.geweke(Conv, 0.1, 0.5)

# Diagnostico de convergéncia de Heidelberger e Welch
boa.handw(Conv, 0.1, 0.05)

# Diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis
boa.randl(Conv, 0.025, 0.005, 0.95, 0.001)

Convl <- mcmc(Convl)

# Graficos do diagnostico de convergéncia geweke
geweke.plot(Convl,0.1, 0.5, 20, 0.05, auto.layout = TRUE, ask = TRUE)

# Grdficos da funcdo de autocorrelagdo

autocorr.plot(Convli, 50, auto.layout = TRUE,ask=TRUE)
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