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RESUMO

PAULA, Fernanda Vital de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2011.
Métodos estatisticos aplicados a analise de dados de etiqueta de sequéncia expressa.
Orientador: Fabyano Fonseca e Silva. Co-orientador: Carlos Souza Nascimento.

Pesquisas de Expressed Sequence Tags (ESTs) sdo uma ferramenta fundamental para
identificagdo de genes em estudos de seqiienciamento de varios organismos. Dado uma
amostra preliminar de EST de uma certa biblioteca de cDNA, varios problemas estatisticos de
predicdo podem surgir. Em particular, ¢ de interesse calcular o nimero de genes, A(t), que
podem ser descobertos em uma amostra futura de EST t vezes maior que a amostra original.
Esta e outras estatisticas, apresentadas por Susko e Roger (2004), tais como cobertura e o
numero de leituras necessarias para se descobrir um novo gene sdo uteis para direcionar
protocolos de sequenciamento por meio do célculo do grau de redundancia de uma biblioteca
de cDNA. Este céalculo visa maximizar a obten¢do de genes durante um sequenciamento de
ESTs, porém, este ainda ¢ visto como um procedimento de custo elevado e adequagdes de
técnicas para reducao de tal custo ¢ de fundamental importancia. O presente trabalho tem
como objetivo apresentar os aspectos tedricos da metodologia proposta por Susko e Roger
(2004), implementa-la computacionalmente no software livre R e principalmente propor uma
abordagem bayesiana para a estimagdo de A(t). Toda a metodologia foi aplicada a dois
conjuntos de dados: o primeiro diz respeito a duas bibliotecas de ¢cDNA referentes ao
organismo Mastigamoeba Balamuthi e o segundo a duas bibliotecas de ¢cDNA referentes a
pele de bovinos F, (Holandés x Gir) infestados pelo carrapato Riphicephalus (Boophilus)
microplus. Para os dois conjuntos de dados as estimativas por intervalo obtidas para A(t)
foram consideravelmente mais precisas quando se utilizou a inferéncia bayesiana, indicando
que a mesma apresenta-se como uma alternativa viavel para estudos relacionados ao calculo

da redundancia em analises de ESTs.



ABSTRACT

PAULA, Fernanda Vital de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2011.
Statistical methods applied to expressed sequence tag data analisys. Adviser: Fabyano
Fonseca e Silva. Co-adviser: Carlos Souza Nascimento.

Expressed sequence tags (ESTs) surveys are a fundamental tools to identify genes in
sequencing studies of various organisms. Given a EST preliminary sample from a certain
cDNA library, several prediction statistical problems can arise. Particularly, to calculate the
number of genes, A (t), which may be discovered in a future EST sample t times larger than
the original sample is interesting. This and other ststistics, presented by Susko and Roger
(2004), such as coverage and number of necessary readings to discover a new gene are useful
for direct sequencing protocols by calculating the degree of redundancy of a cDNA library.
This calculation seeks to maximize the obtaining of genes during a EST sequencing,
however this is still seen as a costly procedure and adequacy techniques
for reducing such costs is of fundamental importance. The present work has as objective to
present the theoretical aspects of the methodology proposed by Susko and Roger (2004),
to implement computationally the methodology in the free software R and mainly to
propose a bayesian approach for estimating A (t). All the methodology was applied to two
data sets: the first concerns two cDNA libraries from Mastigamoeba balamuthi organism and
the second concerns two cDNA libraries from skin of F;, (Holstein x Gyr) bovine
infested with the ticks Riphicephalus (Boophilus) microplus. For both data sets the interval
estimates obtained for A (t) were significantly more accurate when the Bayesian inference
was used, indicating that it is an aviable alternative for studies related to the calculation of the

redundancy in analysis of ESTs.



1. INTRODUCAO

As pesquisas de Etiqueta de Sequéncia Expressa (EST) sdo uma ferramenta poderosa
que permite caracterizar rapidamente genes expressos de um determinado organismo, sendo
meios eficientes para descoberta de gene em projetos de seqiienciamento do genoma
funcional. Em muitos casos, quando ha redundancia de transcritos altamente expressos, 0s
protocolos experimentais demandam gastos excessivos relacionados com a normalizacdo, a
qual pode ser superficialmente caracterizada como procedimentos laboratoriais que envolvem
gastos adicionais.

A normalizacdo ¢ planejada para uniformizar a andlise de frequéncias génicas em
bibliotecas de cDNA, de forma que a selecio de um clone aleatério e seu posterior
sequenciamento continuem a render sequéncias expressas que ainda ndo foram amostradas
previamente. Porém, atualmente, ha poucos métodos rigorosos disponiveis para avaliar a
redundancia relativa de varias bibliotecas preparadas do mesmo organismo e/ou para avaliar
se protocolos de normalizagdo mostraram-se eficientes. Alguns métodos estatisticos
apresentados por Susko e Roger (2004), podem ser usados para estimar ¢ comparar a taxa de
descoberta de novos genes em amostras de ESTs agrupadas de diferentes bibliotecas de
cDNA. De forma geral, tais métodos sdo tUteis para medir o grau de redundincia de uma
biblioteca e conduzir a selegdo dos numeros de clones a serem amostrados futuramente de
varias bibliotecas de cDNA com o intuito de maximizar a taxa de descoberta de novos genes.

Uma proposta interessante seria uma abordagem bayesiana para tais métodos, uma vez
que esta configura-se como um dos principais assuntos da comunidade cientifica envolvida
com o desenvolvimento e aplicagdo de procedimentos estatisticos. Tal sucesso ¢ decorrente da
grande versatilidade de tal abordagem na resolugdo de problemas nunca antes solucionados
por outros métodos. Segundo O’Hagan (1994) outro fato que merece destaque ¢ que na
metodologia bayesiana a obtencdo de intervalos de credibilidade ¢ imediata, levando em
consideracdo a incerteza existente sobre todos os parametros simultaneamente, sendo,
portanto, a estimagao por intervalo geralmente mais precisa em relacao a outras metodologias,
que em geral utilizam variancias assintoticas e aproximadas.

Diante do exposto, o presente trabalho objetiva apresentar detalhadamente os métodos
estatisticos propostos por Susko e Roger (2004) relacionados a estimagdo da redundancia em
analises de EST, e principalmente propor uma abordagem bayesiana para o numero esperado

de genes em uma nova amostragem. Objetiva-se também aplicar a referida metodologia em
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dois conjuntos de dados de EST, provenientes respectivamente de bibliotecas de cDNA do
protista Mastigamoeba balamuthi e de bovinos F, (1/2 Holandés:1/2 Gir) resistentes e

suscetiveis ao carrapato Riphicephalus (Boophilus) microplus.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1.ESTs (Expressed Sequence Tags)

Um dos principais objetivos nos estudos em genomica ¢ a obten¢do de uma boa
aproximacao da relacdo de genes existentes no genoma do organismo estudado. Um recurso
necessario para atender esse objetivo ¢ obter sequéncias dos clones que representam a
expressao do mRNA presente em uma célula ou tecido submetido a determinada circunstancia
de estudo. Vale ressaltar que o mRNA ¢ a molécula de RNA produzida pela célula, a partir da
transcri¢ao do gene contido no DNA, e que serd utilizada para producao de proteinas na fase
de tradugdo. Cada uma das sequéncias obtidas dos clones ¢ chamada Etiqueta de Sequéncia
Expressa (EST — Expressed Sequence Tag) (BAUDET, 2006; NASCIMENTO, 2009).

Desde a sua introdugdo em Adams et al. (1991), as ESTs tém desempenhado um papel
importante na identificacdo, deteccdo e caracterizacdo gendmica de organismos, o que
proporciona uma alternativa atraente e eficiente de sequenciamento. Susko e Roger (2004)
relatam que pesquisas de EST ndo sdo usadas somente para descoberta de genes, mas sao
conduzidas frequentemente para avaliar diferencas em expressdo de gene em tecidos
diferentes ou células expostas a condi¢des diferentes.

O processo de sequenciamento com a utilizacdo de ESTs envolve a producdo de
bibliotecas de cDNA, a clonagem dos cDNAs com a utilizagdo de vetores, tais como
plasmideos e bacteriéfago, e o sequenciamento dos clones através de uma tUnica leitura em
uma maquina de sequenciamento, que torna esta técnica de baixo custo, em relagdo as outras
técnicas existentes.

Na Figura 1 observa-se que o primeiro passo na constru¢do da biblioteca de cDNA
consiste em isolar a populagdo de mRNAs do tecido ou tipo celular de interesse (I). As
moléculas de mRNA (II) sdo entdo utilizadas como moldes para a sintese de moléculas de
DNA por uma enzima denominada transcriptase reversa. Essas moléculas de DNA transcritas
a partir de mRNAs s3o denominadas cDNAs (III), as quais sdo ligadas em vetores de
clonagem e inseridas em bactérias para multiplicagdo. Os clones da biblioteca de cDNA sdo
entdo seqiienciados para produzir as ESTs (IV) (FIGUEIRA, 2006). Os passos II e III, que
demandam um maior entendimento de conceitos bioquimicos, sdo representados de forma

mais detalhada na Figura 2.
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Figura 1. Esquema da construcao de ESTs. Fonte:
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Figura 2. Ilustracdo da construgdo de uma biblioteca gendmica ou de cDNA: Adaptado de
Figueira (2006)

Ao realizar o sequenciamento de cDNAs, as ESTs geram informagdes sobre os genes
que estdo sendo expressos no organismo de maneira imediata, porém os genes ndo sao
expressos com igual frequéncia. Existem genes que sdo expressos continuamente por
produzirem proteinas pertencentes a vias metabolicas que regem as reagdes quimicas que
ocorrem no organismo, € existem genes que sdo expressos apenas quando o organismo ¢
submetido a condi¢des especiais, e, além disso, tecidos diferentes expressam genes diferentes.
Em funcdo destas caracteristicas, este tipo de sequenciamento necessita que sejam produzidas
bibliotecas de cDNA com origem em diversos tecidos, extraidos sob diferentes condigdes, tais
como, idade, ambiente, presenca de doengas, entre outras (BAUDET, 2006).

A alta redundancia de determinados transcritos entre as ESTs significa que estes
possuem similaridade suficientemente elevada a ponto de se assumir que sdo derivados de um
mesmo gene (COWARD et al., 2002). Essa redundancia, segundo Patanjali et al. (1991),

pode ser reduzida pelo uso de bibliotecas de cDNA normalizadas, nas quais a frequéncia de
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genes altamente expressos ¢ reduzida por técnicas especificas que envolvem procedimentos
laboratoriais de custo elevado. De forma geral, a normalizagdo ¢ uma técnica utilizada para
tentar equilibrar o sequenciamento de forma que os genes mais expressos ndo sejam
sequenciados muitas vezes € que os raros possam ser sequenciados um maior nimero de

VEZCES.

2.2.Redundincia em Bibliotecas de cDNA

Em uma biblioteca de cDNA, um gene pode ser representado por varias ESTs, o que
frequentemente dificulta o uso efetivo das mesmas. Em funcao da redundancia inerente se faz
necessaria uma andlise especial, dada por agrupamento de ESTs, onde cada grupo
representaria um gene, de forma a identificar a real representatividade das sequéncias. Dessa
forma, o objetivo ¢ separar seqiiéncias similares em grupos homogéneos e distintos
(FIGUEIRA, 2006).

Uma vez organizadas em grupos, as ESTs podem ser efetivamente exploradas de
acordo com os objetivos do estudo, como descoberta de novos genes € mapeamento de
genomas (FIGUEIRA, 2006). Assim, informag¢des decorrentes deste processo permitem
identificar perfis de sequéncias unicas existentes e o nimero de EST dentro de cada grupo, os
quais representam a abundancia de transcritos em cada biblioteca avaliada.

A referida abundancia pode ser analisada de forma alternativa mediante a avaliagdo da
redundancia relativa das bibliotecas preparadas a partir do mesmo organismo ou dos mesmos
tecidos. Assim, bibliotecas que produzem novos genes a uma taxa mais elevada, sdo menos
redundantes, e a0 mesmo tempo, mais abundantes. Tais conceitos estdo relacionados com a
decisdo de se avangar com o sequenciamento de uma biblioteca ndo normalizada ou de
recorrer a procedimentos de normalizacdo, os quais envolvem custos laboratoriais adicionais.

Essa decisdo ¢ baseada em estimativas de parametros tais como a cobertura dos
transcritos (C) e o nimero de leituras esperadas (E) para se descobrir um novo gene, embora
atualmente o parametro mais importante tem sido o nimero esperado de genes (A(t)) em uma

nova amostragem t vezes maior que a original (SUSKO E ROGER, 2004).

2.3.Metodologia proposta por Susko e Roger (2004)

Dada uma amostra preliminar de ESTs de uma determinada biblioteca, algumas

estatisticas podem prever os problemas que podem surgir no que diz respeito ao custo e
5



eficiéncia do sequenciamento desta. Em particular, ¢ de grande interesse estimar quantos
genes novos podem ser detectados em uma amostra futura de EST de determinado tamanho, o
que representa a base para a decisdo de se prosseguir com sequenciamento da biblioteca e, em
caso de uma decisdo positiva, uma diretriz para a selecdo do tamanho de uma nova amostra.

Os métodos propostos por Susko e Roger (2004) foram fundamentados em técnicas de
estimac¢ao de ntimeros de espécies (GOOD, 1953), e de forma geral, permitem acessar, por
exemplo, a cobertura (C) de uma biblioteca, definida como a propor¢do de genes tnicos na
biblioteca representados na amostra de leituras em questdo. Com base na estimativa da
cobertura, outra medida de biblioteca pode ser utilizada, sendo esta o nimero de leituras
esperadas (E) para se descobrir um novo gene.

Outra estatistica ¢ dada pelo niimero esperado de novos genes (A(t)) em uma nova
amostragem, sendo talvez a estatistica mais importante apresentada por Susko e Roger (2004)
no ponto de vista pratico, ja que fornece ao pesquisador uma estimativa do nimero de genes
que serdo descobertos em uma amostra t vezes maior que a amostra original de tamanho n.
Para acessar A(t) ¢ preciso ajustar um modelo ndo-linear, segundo a metodologia proposta

pelos autores em questao.

2.4.Modelo Nao-Linear

Um modelo ¢ dito ndo-linear quando ele ndo ¢ linear em relagdo aos parametros e nem
pode ser linearizado por meio de transformacgdes, uma vez que admite uma estrutura de erros
aditiva.

Os modelos ndo lineares podem ser escritos como:

y, =f(x,,0°)+¢, i=1..,n;
em que: y, representa a observacgao da variavel dependente, f (Xi ,6°) ¢ a fungdo esperanca ou

funcdo resposta conhecida, X, representa a observacdo da varidvel independente,

1

0° :[ei,e;,...,e;] ¢ um vetor de parametros p dimensional desconhecido e & representa o
efeito do erro aleatério ndo observavel suposto com distribuicdo Normal Independentemente e

Identicamente Distribuida (NIID) com média zero e variancia desconhecida c”.

Um exemplo de modelo ndo linear ¢ dado pelo modelo exponencial, com erros

assumidos aditivos, cuja forma ¢ dada por:



Vi = Yoexp(y1X;) + &,

em que: Yo € y; sdo os pardmetros do modelo; X; s3o os valores da variavel preditora e €; sdo os

termos do erro, independentes, com distribui¢ao normal com média zero e variancia o .

Derivando f com respeito a v, ¢ y; obtem-se:

- ex V1X
Yo P

of
Gy, ~ Yoxexp (r1%)

Como estas derivadas envolvem pelo menos um dos pardmetros, o modelo ¢
reconhecido como ndo-linear e tal fato implica na utilizacdo de métodos iterativos de
estimacdo. Sob o ponto de vista frequentista, estes procedimentos de estimagdo muitas vezes
apresentam problemas de ndo-convergéncia, além de proporcionarem estimativas de erros-
padrdo aproximadas e/ou fundamentadas em teorias assintdticas, sendo, portanto,
questionaveis na presen¢a de um pequeno tamanho de amostra. Metodologias mais robustas,
como técnicas de reamostragem (Bootstrap) e principalmente a inferéncia bayesiana podem

ser uteis para evitar tais problemas (Silva, 2006).

2.5.Inferéncia Bayesiana

A inferéncia bayesiana consiste em uma abordagem estatistica que trata os parametros
populacionais como variaveis aleatorias e que, a menos de limitagdes computacionais, permite
obter intervalos de confianca (aqui chamados intervalos de credibilidade), fazendo uso de
métodos de simulagdo de Monte Carlo. Ou seja, trata-se de uma alternativa quando, na
inferéncia cléssica, a distribuicdo de amostragem de um estimador for por demais intratavel,
inviabilizando a constru¢do de intervalos de confianga. Além disso, a inferéncia bayesiana
tem a vantagem adicional de permitir a incorporacdo de informagdes passadas (a priori), caso
existam, enriquecendo o processo de inferéncia.

M¢étodos Bayesianos sdo atualmente um dos principais assuntos da comunidade
cientifica envolvida com o desenvolvimento e aplicagdo de procedimentos estatisticos, pois
estes tém apresentado grande versatilidade na resolugdo de problemas nunca antes

solucionados, principalmente em relacdo a andlise de modelos hierdrquicos. A metodologia



bayesiana ficou resguardada durante um grande periodo por necessitar de resolugdes
matematicas, mais precisamente de integragdes, inviaveis de serem feitas algebricamente.

Por volta da década de 60 ela ressurgiu em alguns trabalhos tedricos como o de
Jeffreys (1961), mas somente em 1990 com o trabalho de Gelfan e Smith (1990), os quais
utilizaram algoritmos da classe MCMC (Markov Chain Monte Carlo) é que o problema da
resolucao de integrais foi solucionado de uma maneira alternativa, uma vez que os resultados
foram excelentes, o que atraiu a aten¢do de muitos outros pesquisadores.

Em recentes estudos envolvendo andlise Séries Temporais e de modelos de regressao
ndo linear (Barreto e Andrade, 2004; Silva et al., 2005 e Silva et al. 2006) a metodologia
bayesiana foi utilizada com sucesso, pois sua caracteristica de considerar todos os parametros
como variaveis aleatérias, segundo esses autores, reduziu substancialmente o numero de
estimativas viesadas. Além disso, relatam também que a utilizagdo desta metodologia requer
um nimero menor de observacdes, pois 0s conceitos probabilisticos envolvidos diminuem a
dependéncia do ajuste do modelo em relagao ao niimero de dados utilizados, uma vez que o
conceito de graus de liberdade ndo ¢ considerado.

Segundo O’Hagan (1994) outro fato que merece destaque ¢ que na metodologia
bayesiana a obten¢do de intervalos de credibilidade é imediata, levando em consideracdo a
incerteza existente sobre todos os parametros simultaneamente, sendo, portanto, a estimagao
por intervalo geralmente mais precisa em relagdo aquela apresentada pela metodologia
freqiientista, que em geral utiliza variancias assintdticas e aproximadas.

A inferéncia bayesiana consiste de uma informacao a priori, dos dados amostrais e do
calculo da densidade a posteriori dos parametros. A informacao a priori ¢ dada pela densidade
de probabilidade P(0), a qual expressa o conhecimento do pesquisador sobre os parametros a
serem estimados. Quando em determinado estudo o pesquisador tem pouca ou nenhuma
informagdo para incorporar a priori considera-se uma ndo-informativa, por exemplo, a priori
de Jeffreys (JEFFREYS, 1961). Os dados Y = {y;,V>, ..., Yn}, representados por uma amostra
aleatoria de uma populagdo com densidade f, sdo utilizados na analise bayesiana através da
fungdo de verossimilhanga L(yy, ..., 5|0}, que € a densidade conjunta destes dados.

Portanto, a partir do momento que se opta por uma distribui¢do a priori, seja ela
informativa ou ndo, e obtém-se a fun¢do de verossimilhanga, € possivel, por meio do Teorema
de Bayes representado pela expressao seguinte, obter a distribuicdo densidade a posteriori de

0, de forma que qualquer conclusdo a seu respeito ¢ realizada a partir desta distribuicao,



_ P(Y,16)P(6)
P(OIY,) = [L(Y,16)P(6)d6

sendo Y, = {y1,V2, ---»¥n},- O denominador, chamado de constante de integragdo, nao
depende de 6, portanto temos:

P(6Y,) o L(Y,|0)P(6)
ou seja, a expressao acima pode ser entendida como: Posteriori «¢ Verossimilhanga x Priori,
em que o representa proporcionalidade.

Segundo Broemiling (1989), pode-se pensar no Teorema de Bayes como um
mecanismo de atualizacdo da opinido do estatistico sobre 0, portanto este teorema constitui a
base da inferéncia Bayesiana, pois toda pratica inferencial ¢ realizada a partir da distribuicao a
posteriori obtida.

A distribui¢d@o a posteriori de um pardmetro contém toda a informagao probabilistica a
respeito do mesmo. Assim, toda a inferéncia sobre o parametro ¢ realizada por meio desta
distribuicdo. Segundo Rosa (1998) para se inferir em relacdo a qualquer elemento de 6, a
distribui¢do a posteriori conjunta dos pardmetros, 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 obtencdo da
distribui¢do P(6,|Y), denominada de marginal, a qual ¢ dada por:

PO = [ POIV)AGsss,
0%6,

A integracdo da distribuicdo conjunta a posteriori para a obtencdo das marginais
geralmente ndo ¢ analitica, necessitando de algoritmos iterativos especializados como o Gibbs
Sampler e o Metropolis-Hastings, os quais sdo denominados de algoritmos MCMC. Portanto,
para a utilizacdo desses algoritmos, € necessario que se obtenha a partir da distribuicao a
posteriori um conjunto de distribui¢des chamadas de distribui¢des condicionais completas.

Recentemente, nota-se um interesse crescente em métodos estatisticos Bayesianos
aplicados a diversas areas da ciéncia, como em Epidemiologia, Bioestatistica, Engenharia, e
outras. De acordo com Asai (2005), desde a segunda metade da década de noventa o maior
desenvolvimento desta metodologia, especialmente no que se diz respeito aos algoritmos
relacionados com o método de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC), tem sido
observado na area de Séries Temporais aplicadas principalmente a drea de Econometria e

Financas. Isto se deve ao fato desses algoritmos fornecerem resultados mais rapidos e



confiaveis direcionados com solu¢do numérica de expressdes complexas resultantes do

tratamento estatistico de modelos utilizados nessas areas.

2.6.Algoritmos MCMC

Os métodos MCMC sdo uma alternativa aos métodos ndo iterativos tendo em vista a
resolu¢do de integrais complexas. A idéia € obter uma amostra das distribui¢des marginais a
posteriori dos parametros de interesse por meio de um processo iterativo. Segundo Gamerman
(1997) 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 niao dos
estados em tempos passados, ou seja, os valores gerados no processo apresentam uma
dependéncia. Por sua vez, estes valores gerados sdo considerados amostras aleatorias de uma
determinada distribuicdo de probabilidade, caracterizando assim o método de simulagao
Monte Carlo. Dessa forma tem-se uma agdo conjunta desses dois métodos que resulta no
método MCMC, cujos principais algoritmos sdo o Metropolis-Hastings e o Gibbs Sampler.

O algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ utilizado para a obtencdo da distribuicdo
marginal a posteriori quando o amostrador de Gibbs ndo se mostra eficiente, ou seja, para
parametros cuja distribuicdo condicional ndo se caracteriza como uma distribuicdo de
probabilidade conhecida. Neste caso, geram-se valores do pardmetro a partir de uma
distribuicdo proposta e esse € aceito ou ndo com uma certa probabilidade de aceitacdo (CHIB
E GREENBERG, 1995).

Segundo Berg (2004) para descrever o algoritmo Metropolis-Hastings, suponha que a

distribuic@o de interesse € a distribui¢ao a posteriori, P(4|Y ), sendo @ um vetor de parametros
a ser estimado, @ = (01,6?2,...,6?K ) , k=1, 2,..., K. Considere também que todas as condicionais
completas a posteriori, P(6,|6,,Y), estejam 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 distribui¢@o proposta, ou candidata, C(6, ). Este valor gerado, denominado inicialmente

de 6, constituira, ou ndo, uma amostra da distribuigdo marginal a posteriori de 6§, conforme

determinagdo de um critério probabilistico imposto pelo pesquisador.
Os valores dos parametros gerados por esses algoritmos, apds verificagdo de q

iteragdes, g=1,2,...,Q, sdao utilizados para formar uma amostra aleatoria,

{01(”,92(”,...,0,(2’,6’1(2),02(2),...,6',22),...,Hl(q)ﬁz(m,...,0,((‘”}. A medida que o niimero de iteragdes
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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 (Sorensen e Gianola, 2004).

O algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ bastante geral, e pode, pelo menos em principio,
ser implementado com qualquer distribuicdo condicional completa a posteriori e para
qualquer proposta. Entretanto sob o ponto de vista pratico, a escolha da proposta ¢ crucial
para o bom desenvolvimento do algoritmo, ou seja, para sua convergéncia para a distribuigao
marginal a posteriori (Chib e Greenberg, 1995). No Quadro abaixo ¢ apresentado um esquema

ilustrativo do algoritmo Metropolis-Hastings.

[ - Inicialize 8 “=60",0,...,0 ;

II - Obtenha um novo valor para 8 por meio do seguinte critério:
Gere um valor proposto, 8, para 6, : 6 ~C(6, |69

Aceite ; com probabilidade dada por:

| P(4?6,.Y )= valor gerado: condicional completa de §, via &f
a=mins1

’ P(eﬁq‘” 6., ,Y) =>valor aceito para 6, na iteracdo anterior(q—1)

-1 i+l

69 = (G, 89,85, gy

onde

Se a > u, u~U[0,1], aceita-se o valor, caso contrario permanece o

valor obtido na iteracao anterior.

III - Faga q=q+1 até atingir o nimero estipulado (Q) de iteracdes.

Um problema no algoritmo Matropolis-Hastings € que a taxa de aceitacdo pode ser muito
baixa, isto ¢, teremos que gerar muitos valores da distribui¢do candidata até conseguir um
numero suficiente de valores da posteriori. Isto ocorrerd se as informacdes da priori e da
verossimilhanga forem conflitantes ja que neste caso os valores gerados terdo baixa
probabilidade de serem aceitos (Ehlers, 2007).

O algoritmo Gibbs Sampler ¢, essencialmente, um esquema iterativo de amostragem

de uma cadeia de Markov, cujo nucleo de transicdo ¢ formado pelas distribuicdes
11



condicionais completas. E uma técnica para gerar variaveis aleatorias de uma distribuicio
marginal quando se conhece a sua densidade (Gamerman, 1997). A medida que o niimero q
de iteracdes aumenta, a seqiiéncia de valores gerados se aproxima da distribui¢do de
equilibrio, ou seja, da densidade marginal desejada para cada parametro, quando se assume
que a convergéncia foi atingida.

Para descrever o algoritmo, suponha que a distribuicdo de interesse seja uma

distribuicdo a posteriori P(8|Y), com 9:(491,92,...,9K) e considere também que todas as

condicionais completas a posteriori P(6, |8 ,,Y), k=1,2,...K, estejam disponiveis e que sabe-

se gerar amostras de cada uma delas (Casella e George, 1992). No Quadro a seguir ¢

apresentado o esquema ilustrativo do algoritmo Gibbs Sampler.

s ials 0) __ 0 0 0) .
[ - Inicialize 8 ©=6,6.",...,60% ;
IT - Obtenha um novo valor para 6 por meio do seguinte critério:

i) Gere um valor para 6% diretamente de sua condicional

completa:

(q) (9-1) (9-1) (9-1)
00 ~P(6, |0, 08,",...00.Y)

IIT - Faga q=q+1 até atingir o nimero estipulado (Q) de iteracdes.

2.7.Critérios de Convergéncia

Os métodos de MCMC sao uma otima ferramenta para resolu¢do de muitos problemas
praticos na andlise Bayesiana. Porém, algumas questdes relacionadas a convergéncia nestes
métodos ainda merecem bastante pesquisa, como por exemplo, o numero de iteracdes que
deve ter o processo de simulagdo para garantir que a cadeia convirja para o estado de
equilibrio.

Os algoritmos Metropolis-Hastings ¢ o amostrador de Gibbs sdo processos iterativos, €
as cadeias resultantes desses métodos necessitam ter sua convergéncia constatada. Para
avaliacdo da convergéncia desses algoritmos opta-se pelos testes de diagnostico de GEWEKE

(1992), GELMAN E RUBIN (1992), RAFTERY-LEWIS (1992B) ¢ o de HEIDELBERG E
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WELCH (1983). Todos esses testes encontram-se disponiveis no pacote BOA (Bayesian
Output Analisys) do software livre R (R Development Core Team, 2010).

2.7.1. Critério de Raftery e Lewis

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

Outro aspecto importante refere-se & dependéncia entre as observagdes subseqiientes
da cadeia. Para se obter uma amostra independente, as observacdes devem ser espacadas por
um determinado numero de iteracdes, ou seja, considerar saltos (thin) de tamanho k, usando,
para compor a amostra, os valores a cada k iteracdes.

O critério de Raftery e Lewis fornece estimativas do nimero de iteracdes necessarias
para se obter a convergéncia, do niimero de itera¢des iniciais que devem ser descartadas
(burn-in) e da distdncia minima (k) de uma iteracdo a outra para se obter uma amostra
independente. Esses valores sdo calculados mediante especificagdes para garantir que um

quantil u de uma determinada fun¢ao seja estimado com uma precisao pré-definida.

2.7.2. Critério de Geweke

Usando técnicas de analise espectral, o critério de Geweke fornece um diagnéstico
para a auséncia de convergéncia.

Este propde o diagndstico 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%).

De acordo com toda a teoria apresentada no item 2.5, nota-se que a Inferéncia
Bayesiana esta fundamentada em distribui¢cdes de probabilidade, as quais sdo assumidas para
os dados (funcdo de verossimilhancga) e para os parametros (prioris).

Devido ao fato da andlise de ESTs gerar observagdes referentes a contagens
(frequéncias) de sucessos (descoberta de genes) em uma sequéncia de avaliagdes (analise das
bibliotecas), a distribuicdo Binomial Negativa apresenta-se como uma alternativa vidvel para

descrever tais observagdes amostrais.
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2.8. Distribui¢cio Binomial Negativa

Essa familia de distribuicdes de probabilidade ¢ uma generalizagdo da distribuicao
geométrica, ou seja, a geométrica € um caso particular da binomial negativa, uma vez que a
soma de varidveis com distribui¢do geométrica, independentes e identicamente distribuidas,
possui distribui¢ao binomial negativa.

Para caracterizar tal distribuicao, considere uma sequéncia de ensaios independentes
de Bernoulli com probabilidade de sucesso constante p para cada ensaio. Seja a varidvel X
definida como sendo igual ao nimero de fracassos requeridos para que ocorra o r-€simo
sucesso, entdo, X se distribui de acordo com a binomial negativa. Percebe-se que ocorreram x
fracassos e r-1 sucessos antes do r-€simo sucesso no ultimo ensaio. Cada configuragcdo de x
fracassos, com probabilidade 1 — p, com r — 1 sucessos, com probabilidade p cada, tem
probabilidade igual a (1-p)* p~'. O nimero de combinagdes possiveis para organizar x
fracassos em um total de x + r — 1 configuracdes ¢ dado por:

x+r—-1\ (x+r-1
( x ) B ( r—1 )

Assim, a funcdo de probabilidade da distribuicdo binomial negativa pode ser obtida
multiplicando-se esse niimero de combinacdes das configuragdes possiveis de fracassos e
sucessos nos x + r — 1 ensaios anteriores ao r-€simo sucesso pela probabilidade de cada
configuragdo, (1-p)* p™', e ainda, pela probabilidade p do r-ésimo sucesso, obtido

independentemente no Ultimo ensaio. A fungdo de probabilidade assim obtida ¢ dada por:

x+r—1
Px=x=""_"")pra-»*
em que x =0, 1, 2, 3, ... representa o numero de falhas até ocorréncia do r-ésimo sucesso, r =
1,2,...e0<p<1.Noambito de estudos de EST, x representa o nimero de ESTs amostrados
que ndo resultaram na obtengdo de um gene.
A média e a variancia da distribui¢do binomial negativa sdo:

rl-p) , r(1-p)

p p

Vale ressaltar que a varidvel aleatéria binomial ¢ uma contagem do nimero de

Ux

sucessos em n tentativas de Bernoulli, ou seja, o numero de tentativas ¢ predeterminado e
numero de sucessos ¢ aleatdrio. Uma varidvel aleatoria binomial negativa ¢ uma contagem do
niumero de tentativas requeridas para obter r sucessos, isto ¢, o numero de sucessos ¢

predeterminado e o numero de tentativas ¢ aleatdrio. Nesse sentido, uma variavel aleatoria
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binomial negativa pode ser considerada o oposto, ou o negativo, de uma varidvel aleatéria
binomial.

Como exemplo, considere que tomando uma amostra de ESTs de uma biblioteca de
cDNA, estamos interessados em saber qual a probabilidade de que, com o vigésimo EST
amostrado se obtenha o quinto gene, sabendo que a probabilidade de encontrar um gene em
uma amostra de ESTs em tal biblioteca ¢ de 0,4.

Fazendo a varidvel aleatoria X denotar o numero de genes encontrados até o vigésimo
EST amostrado, tem-se entdo que X tem uma distribui¢do binomial negativa com r = 5 (5
sucessos ou 5 genes) e x =20 — 5 =15 (15 fracassos)

Seja p, a probabilidade de sucesso, ou seja, a probabilidade de encontrar um gene na
amostra selecionada e ¢, a probabilidade de fracasso, ou seja, a probabilidade de ndo

encontrar um gene na amostra. No casop=0,4eq=1-0,4=0,6. Segue-se,

15+5-1

Px=15=(""_

) x 0,450,615 = 0,44788 = 44,788%

Entdo, a probabilidade de se obter o quinto gene (sucesso) no vigésimo EST

amostrado ¢ de 0, 44788 ou 44, 788%.
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3. METODOLOGIA

3.1. Dados

Para ilustrar os métodos propostos por Susko e Roger (2004) e testar a metodologia

bayesiana proposta, serdo utilizados dois conjuntos de dados.

3.1.1. Conjuntos de dados referentes ao protista Mastigamoeba balamuthi

Primeiramente sera utilizado os dados descritos na Tabela 1 apresentados por Susko e
Roger (2004), referentes a duas bibliotecas de cDNA.

Nesse caso, ESTs foram obtidas por selegdo aleatoria e sequenciamento de clones de
uma biblioteca ndo-normalizada e uma normalizada de cDNA do protista Mastigamoeba
balamuthi. A biblioteca normalizada foi preparada a partir da biblioteca ndo-normalizada e,
portanto, a biblioteca ndo-normalizada contém todos os genes na biblioteca normalizada (mas
ndo vice-versa). Depois que as ESTs foram obtidas, as sequéncias foram agrupadas em
grupos de sequéncias que apresentavam regides de similaridade entre si, utilizando o

programa de clusterizagdo CAP3 (Contig Assembling Program 3) (Huang & Madan, 1999).

Tabela 1. Numeros de sequéncias Ny que foram lidas X vezes nas bibliotecas normalizadas e
ndo-normalizadas do protista Mastigamoeba e as respectivas probabilidades associadas a

proporcao de cada grupo de sequéncias lidas X vezes.

Nao-Normalizada Normalizada
X Ny P(x) ny P(x)
1 378 0,529 200 0,551
2 33 0,092 21 0,116
3 21 0,088 14 0,116
4 9 0,050 4 0,044
5 6 0,042 3 0,041
6 1 0,008 3 0,050
7 3 0,029 1 0,019
8 1 0,011 0 0
9 1 0,013 1 0,025
10 1 0,014 0 0
13 1 0,018 0 0
14 0 0 1 0,039
15 5 0,105 0 0
Total 715 1 363 1
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3.1.2. Conjunto de dados referentes a bovinos F, (Holandes x Gir)

O carrapato representa grande problema para a bovinocultura, seja ela de corte ou
leite, pois além do aumento do custo de producdo com a aplicagdo de carrapaticidas, os
mesmos podem proporcionar residuos quimicos nos produtos de origem animal e polui¢ao
ambiental. Uma solugdo vidvel para este problema ¢ selecionar animais geneticamente
resistentes ao ataque de carrapatos. Sabe-se que ragas zebuinas (Bos indicus) sdo mais
resistentes que ragas européias (Bos taurus), pois o gado zebuino, proveniente da India, tem
convivido ha milhares de anos com o carrapato Riphicephalus B. microplus, ocorrendo
provavelmente uma eliminacgao natural dos animais mais sensiveis, permitindo assim maiores
oportunidades reprodutivas para os animais geneticamente resistentes (Lemos et al., 1986).
Atualmente, com o advento de modernas técnicas biotecnoldgicas, um dos principais
objetivos dos estudos em gendmica bovina ¢ identificar genes envolvidos na
resisténcia/susceptibilidade dos bovinos ao carrapato e caracterizar o padrao de expressdo dos
mesmos que corresponde a eventos fisiologicos importantes relacionados com a producao e a
satide dos animais. Tais estudos ¢ um dos fatores mais promissores para reduzir as perdas de
producdo e diminuir o custo de controle desse parasita na pecuéria bovina.

Devido a importancia de estudos de resisténcia ao carrapato para a bovinocultura
brasileira e a necessidade de se aumentar o numero de ESTs relacionado a
resisténcia/susceptibilidade dos bovinos, a metodologia também serd aplicada a conjuntos de
dados provenientes de amostras de ESTs obtidas de bibliotecas de cDNA nao-normalizada
geradas a partir de 2 pools de tecidos de pele proveniente de animais F, (1/2Holandés:1/2 Gir)
avaliados como resistentes (RES) e susceptiveis (SUS) infestados com carrapato
Riphicephalus (Boophilus) microplus. As ESTs foram agrupadas e montadas em contigs
(grupos de similaridade) pelo programa CAP3 (Contig Assembling Program 3) (Huang e

Madan, 1999). Os dados em questio sao apresentados na Tabela 2.
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Tabela 2. Numeros de sequéncias Ny que foram lidas X vezes nas bibliotecas suscetiveis e
resistentes nao-normalizadas referentes aos bovinos F, (Holandés x Gir) e as respectivas

probabilidades associadas a propor¢ao de cada grupo de sequéncias lidas X vezes.

SUS RES
X Ny P(x) Ny P(x)
1 819 0,375 619 0,340
2 108 0,099 135 0,148
3 21 0,029 29 0,048
4 19 0,035 17 0,037
5 8 0,018 5 0,014
6 7 0,019 6 0,020
7 3 0,010 5 0,019
8 3 0,011 0 0
9 2 0,008 0 0
10 2 0,009 1 0,005
11 1 0,005 2 0,012
13 1 0,006 0 0
31 0 0 1 0,017
Total 2182 1 1822 1

3.2.  Estatisticas propostas por Susko e Roger (2004)

3.2.1. Cobertura (C)

Para se obter a estimativa aproximadamente imparcial de cobertura que ¢
frequentemente usada, inicialmente obtém-se o niimero n,; de agrupamentos de EST que
consistem de uma unica sequéncia, sendo n o nimero total de sequéncias. A estimativa da
cobertura ¢ calculada como um menos a propor¢do de genes que apareceram em um

agrupamento consistindo de uma unica sequéncia. Esta ¢ dada por:

Em outras palavras, a cobertura ¢ a propor¢ao de agrupamentos compostos por duas ou
mais sequéncias. Assim, como C e n sio diretamente proporcionais, se C é um valor alto, n
também o ¢é, sendo menos improvavel a descoberta de um gene em um novo sequenciamento.
Além disso, para que C seja igual a zero o quociente n;/n deve ser igual a um, o que significa,
como se trata de um quociente, que o numerador deve ser igual ao numerador, ou seja, n;
deve ser igual a n. Uma interpretacdo pratica para tal igualdade ¢ que o nimero de sequéncias
lidas apenas uma vez deve ser igual ao nimero total de sequéncias da amostra. Se tal fato
ocorrer em uma determinada amostra de ESTs, qualquer amostragem futura de sequéncias

resultaria em uma taxa de descoberta de genes de 100% ou ndo haveria indicios de
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redundancia na biblioteca da qual foi retirada a amostra em questdo. Assim conclui-se que
para o pesquisador ¢ interessante que a cobertura dé um valor proximo de zero, o que
representa menor redundancia na biblioteca e consequentemente maior nimero de genes
encontrados na amostra de EST.

Como a cobertura atual de uma biblioteca nido ¢é diretamente observavel, a mesma esta
sujeita a erros de amostragens, portanto a comparacao entre duas ou mais bibliotecas, requer
que os erros padrdo sejam levados em conta.

Se o numero de genes, N, na biblioteca € 0o numero de genes amostrados sdo altos,
entio geralmente a diferenga C — C tende a se distribuir normalmente com média zero e erro-
padrao:

se(C) = n"2[(ny/n) + (2n/n) — (ny/m)?*] "

em que n ¢ o nimero total de sequéncias, n; € o nimero de agrupamentos que consistem em
uma Unica sequéncia € n, ¢ o nimero de agrupamentos que consistem em duas seqiiéncias.
Dessa forma, um intervalo de confianga assintotico (1—oc) X 100% ¢é assim determinado por
C+ Zo/2S€ ©.

A cobertura também pode ser usada no célculo de outras estatisticas como o intuito de
facilitar a interpretacdo e possibilitar um maior entendimento a respeito da dindmica do

sequenciamento.
3.2.2. Numero de leituras esperadas para descobrir um novo gene (E)
O namero esperado de leituras para descobrir um gene novo ¢ estimado como:
E=1/1-0,

sendo C a cobertura estimada conforme 3.2.1.
O erro padrao para cobertura pode ser convertido a um erro padrao para o nimero

esperado de leituras necessario na descoberta de um novo gene pela transformagao:
se(E) =se(C)/(1-0)

Embora, as estatistica C e E sejam importantes para estudos de redundancia em
bibliotecas de cDNA, os mesmos ndo permitem acessar informagdes a respeito da viabilidade
do sequenciamento em amostrar futuras. Para tanto, Susko e Roger (2004), propuseram uma

nova estatistica denominada ntimero esperado de novos genes A(t).
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3.2.3. Numero esperado de genes (A(t))

Para acessar A(t) em uma nova amostra t vezes maior que a amostra original de

tamanho n, a seguinte equacao ¢ recomendada:

A =m0y H{I - (1 +yD™,

em que t ¢ o valor que define o tamanho de uma nova amostra, a € y sdo os parametros da
distribui¢do binomial negativa e o termo 1, é dado por P(x = 1)nt, ou seja, 1; € a propor¢ao
de genes que foram lidos apenas uma vez.

O uso de tal distribuicdo diz respeito ao fato da mesma possibilitar o calculo da
probabilidade de um gene selecionado aleatoriamente aparecer X vezes em uma nova amostra
de tamanho nt, sendo n o tamanho da amostra original. Dessa forma, a distribui¢do em
questao pode ser ajustada aos dados amostrais como aqueles apresentados nas Tabelas 1 e 2,

considerando-se a seguinte expressao:

P(X)ocﬂyx’l,)(=1,...
XIT(1+a)

O modelo probabilistico descrito acima, devido a sua nao linearidade em relagdo aos
parametros, foi ajustado aos dados das Tabela 1 e 2 por meio do método dos quadrados
minimos generalizados para modelos de regressdo ndo linear via funcdo nls do software R
(Development Core Team, 2009).

Em resumo, as estimativas dos parametros da distribui¢do binomial negativa, @ ¢ ¥,
juntamente como o valor de 1, irdo compor a férmula do numero esperado de novos genes
(A(Y)), a fim de proporcionar o seu estimador: A(t) = ny & 9~ 1{1 — (1 + )79,

De acordo com Susko e Roger (2004), o estimador da varidncia de A(t) pode ser

derivada assintoticamente, o qual ¢ dado por:

V[A(t)] =nt Z t2*n, —n7! Z Nx(—D*[1 = 2(1 + )* + (1 + 20)¥]

x=1 x=1

em que: X ¢ o niimero de vezes que as sequéncias apareceram na amostra ¢ N o niimero total
de sequéncias na biblioteca. Por meio deste estimador da varidncia é possivel construir

intervalos de confianga assintoticamente normais para A(t).
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3.3. Proposta Bayesiana

Uma proposta bayesiana diz respeito a obtencao de uma distribui¢ao a posteriori para
A(t), sendo a e y estimados via aplicacdo do teorema de Bayes, através da relagdo de

proporcionalidade:

P(a,ylx) o« P(x|a,y)P(a)P(y),

onde P(a) ¢ a distribuicdo a priori de a e P(y) é a distribui¢do a priori de y independentemente
dos dados x, P(x|a,y) ¢ a distribuigdo dos dados amostrais dado os parametros a. ¢ y (Fungéo
de Verossimilhanga) e P(a,y|x) é a distribuicdo dos pardmetros considerando os dados X

(Distribuicdo a Posteriori).
3.3.1. Distribuicdo Binomial Negativa

Susko e Roger (2004) utilizaram o modelo binomial negativo truncado de Fisher et al.

(1943) para descrever os dados dispostos na Tabela 1.

I'x +a)

T x-1, 212
Xra+n’ *

P(x) «

Tal modelo ¢ obtido da funcdo de probabilidade da distribuicdo Binomial Negativa, e

essa obtengdo ¢ descrita a seguir. Vale lembrar que a fungdo de probabilidade da distribui¢ao
Binomial Negativa com parametros o e p, onde 0 < p < 1 ¢ dada (Casella e Berger, 1990)

por:

(a+x—1)!

x!'(a—1)! p*(1-p)*,x=0,1,..

-1
P =(“TT ) pea - pt ou P =

Aplicando a propriedade I'(n + 1) = n!,n = 0 nos fatoriais (¢ + x — 1)! E (a — 1)!

Em P(x), obtém-se:

I'a+ x)

P = x!T'(a)

p*(1 —p)*.

Pela propriedade I'(n+1) =nl'(n), n=>=0 da funcdo gama, decorre que

r'tn)= @ Tal propriedade utilizada em I'(a) implica em:
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P(x) = mpa(l -p)~.

Multiplicando o quociente do denominador invertido pelo numerador obtém-se:

I'l(a+x)

PO =T+ D

ap“(1 —p)*.
Através da propriedade b* = b*~1. b, para um valor b qualquer, podemos substituir

(1 —p)* por (1 —p)*~1 (1 — p), obtendo:

['(x+ a)

PO = Twr D

ap*(1 —p)* (1 —p).

Agora, considerando 1 — p = y e consequentemente p = 1 — vy, tem-se:

I'x + a)
P - 1 — a.,x—1
(x) AT@+D a(l-Y)Y* vy,
portanto:
I'(x +a) I'(x +a)
P - 7 1-— a x—1oc— x—1’ >—-1lel0<y<l1.
0 = T p @@ -y Are@+n! ¢ ev=y

A proporcionalidade inserida deve-se ao fato do termo (a(1—y)%y) ser uma

constante.
3.3.2. Fun¢ao de Verossimilhanc¢a

A distribui¢do conjunta dos dados amostrais dado os pardmetros da distribuicao
assumida para os dados ¢ denominada Fung¢do de Verossimilhanga. Foi visto no item anterior
que a Distribuicdo Binomial Negativa foi adotada para descrever os dados. Assim,
considerando uma amostra aleatéria xq, x5, ..., X, independéncia entre tais observacdes e

assumindo que x;~BinNeg(a,y), a Funcdo de Verossimilhanga ¢ dada por:

N N
_ _ ['(x; + @) e xim
P(x|a,y) = |i=1| P(x;) = |i=1| @+ D (a1 =py)*p)y*i—.

Pela utilizagdo da propriedade [T, x;y; = [T, x; [T, y;, tem-se que:
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N
I'(x; _
P(x|a,y) = H[ |(;(a++ai)ln(a(1—V)“V)Vx‘ g

portanto o termo [[; (a(1 — y)%y)y*~1 pode ser reescrito da seguinte maneira:

[ [ea-nmvt =] J@a -noys = et —poys .. -pey.

Utilizando as propriedades da multiplicagdo de N fatores, (1 —y)*(1 —p)*... (1 —
a = (1-p)Vae yxlyrl.. yxn=yx1+x2+..+xn=pan. Dessa forma, obtém-se:

N

[ [ =nors=a -poys et - oy = a¥(1 - ey

i=1

Portanto,

I
P(X|a )/) - 1_[ lel(;( ++ai) (1 - y)Nanyi'

¢ a Funcdo de Verossimilhanga assumida no estudo em questao.
3.3.3. Distribuicdes a Priori paraye a

Sob o enfoque Bayesiano, assumiu-se que os parametros y e o tém distribuicdes de
probabilidade a priori Beta com pardmetros a e b (B(a, b)) e Beta Reparametrizada

(B(c,d)I(—1,1)) no intervalo [-1,1] com parametros ¢ e d, respectivamente, isto ¢&,
y~B(a,b) e a~B(c,d)I(—1,1)

com as constantes a, b, c e d conhecidas. Tais constantes sdo denominadas hiperpardmetros.
As fungdes de distribuicdo de probabilidade correspondentes as prioris utilizadas
seguem abaixo com suas respectivas médias e varidncias. As Figuras 3 e 4 ilustram tais
distribuicdes ¢ mostram os respectivos valores dos hiperparametros utilizados para cada
biblioteca (ndo-normalizada e normalizada).
Os hiperparametros em questdo foram obtidos de acordo com andlises prévias

realizadas por Susko e Roger (2004) para os dados referentes ao protista Mastigamoeba
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balamuthi ¢ por Nascimento (2009) para os dados referentes aos bovinos F, (1/2 Holandés: 1/2
Gir).

P(y) = B(a b)y“‘1(1 )Pty (1 -y)P"L0<y<1,a>0,b>0,
a ab
com E(y) = a+b © Viy) = (a+b)2(a+b+1)’

1
B(c,d)

P(a) = (@ =111 — )1 « (@ — 111 — @)1,

4cd

c—d
com E(a) = m € V(a) = m

20
I
12

Beta (95.5) Beta Gen (30,270)

10
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gamma alfa

Figura 3. Prioris utilizadas para gamma e alfa, respectivamente considerando a biblioteca nao-

normalizada.
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Figura 4. Prioris utilizadas para gamma e alfa, respectivamente, considerando a biblioteca

normalizada.

3.3.4. Distribuicdo conjunta a posteriori e distribui¢oes condicionais completas a

posteriori (DCCP)

Para obter as distribuicdes condicionais completas a posteriori, simplesmente
assumimos que ao condicionar a posteriori conjunta em relacdo a um pardmetro, 0 mesmo
passa a ser considerado constante, ¢ como ja esta explicito no termo de proporcionalidade,
este pode ser desconsiderado. Dessa forma, a expressao resultante pode ser denominada de
condicional completa a posteriori do outro parametro, ou seja, aquele para a qual a
condicional completa ndo foi condicionada.

Pelo Teorema de Bayes, a distribui¢do conjunta a posteriori (P(y, a|x)) sera obtida

pelo produto da fung¢do de verossimilhanga com as prioris, isto &,

P(y,alx) « P(x|a,y)P(y)P(a)

Assim,

g . i i i
P(, alv) ocl_[[x D a1 = e By - ) e - D -

Agrupando as poténcias com bases iguais (1 —y)¥* ¢ (1 —y)?~1, yZ¥ie y® 1, por

meio da propriedade a*a¥ = a**Y, sendo a um valor qualquer, obém-se:
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I'(x; ~ B L )
P(y, alx) « 1_[ Ix '(;,C(a-l__l_ai) a¥(a— 111 - a)d 1),le+a 11— V)Na+b 1

3.34.1. DCCP paravy

Para obter a distribuicdo condicional completa a posteriori para y, condicionamos a
posteriori conjunta em relagdo ao parametro o, que passa a ser considerado constante,
podendo eliminar, por uma questdo de proporcionalidade, os termos da posteriori conjunta

que dependem apenas do parametro a, os quais sdo enfatizados abaixo:

N(O{ _ 1)c—1(1 _ a)d—l nyi+a—1(1 _ V)Na+b—1

I'(x; + a)
Py alx) « 1_[ lxl' 'a+1)

Dessa forma, a condicional completa a posteriori de y ¢ denominada por:
P()/|X, a,) e nyi+a—1(1 _ V)Na+b_1 )

cujo aspecto permite notar que tal expressdo apresenta fungdo de distribuicao de

probabilidade (f.d.p) de uma distribuicao Beta, cujos pardmetros sdo designados por:
a*=Yx;+aeb*=Na+b

Dessa forma, temos uma condicional completa representada por uma distribuicdo de
probabilidade conhecida, isto é, y|x,a~B(a*, b"). Este fato implica na utilizagdo do

algoritmo Gibbs Sampler para gerar amostras da distribuicdo marginal a posteriori para y.
3.3.4.2. DCCP para a

Seguindo a mesma idéia para obtengdo da condicional completa para a, pode-se
eliminar os termos da posteriori conjunta que dependem apenas do parametro vy, indicados

abaixo:

OlN(Ol _ 1)c—1(1 _ a)d—l nyi+a—1(1 _ V)Na+b—1

[ T + @)
Xi (04
P , o< 7
v, alx) l 11 I T(a+ 1
i=

Assim, a condicional completa a posteriori de o ¢ denominada por:
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F(xi + a)

PAINCES)] R S

P(a|x,y) « ﬁ

i=1

podendo ser reescrita, devido ao termo (a — 1)¢~1(1 — a)?~! representar o nucleo da f.d.p de
uma distribuicdo Beta Reparametrizada no intervalo [-1,1] com parametros ¢ e d, da seguinte

forma:

P(alx,y) « 1__[ (%) a"B(c, d)I(~1.1)

Nota-se que tal expressao nao se caracteriza como uma distribuicao de probabilidade
conhecida, fato este que exige a aplicacdo do algoritmo Metropolis- Hastings na geragdo de

valores de a.
3.3.5. Implementacio dos algoritmos MCMC

Ao se considerar algoritmos MCMC, a cada iteracdo i, tem-se as estimativas a(® e

y®, portanto as amostras que irdo compor a distribuicdo a posteriori do nimero esperado de

genes (A(t)) serdo obtidas indiretamente por: A(£)® = n,a® O 11 — (1+ y(i)t)_a(l)}.

Como visto, a distribui¢do condicional completa para o parametro y ¢ dada por uma
distribuicdo Beta, apresentando uma forma conhecida e sendo, portanto, passivel ao uso do
algoritmo Gibbs Sampler.

O mesmo ndo acontece para a distribuicdo condicional do parametro o a qual nao
apresenta uma forma definida, devendo-se entdo utilizar, nesta situagdo, o algoritmo
Metropolis-Hastings. Assim, os valores gerados para alfa sdo os valores candidatos a serem
aceitos ou nao pelo algoritmo Metropolis-Hastings e a variancia de alfa interfere diretamente
na porcentagem de aceitagao dos valores propostos para tal parametro. Portanto, a escolha da
distribui¢ao candidata foi dada por 2 * B(c,d) — 1, a fim de que a taxa de aceitagdo dos
valores candidatos permaneca entre 17 e 45%, conforme recomendacao de Blasco et al.
(2003).

Os algoritmos Gibbs Sampler e Metropolis-Hastings foram implementados
matricialmente no software estatistico R (R Development Core Team, 2010). Considerou-se,
na aplicagdo ao conjunto de dados referentes ao protista Mastigamoeba balamuthi, uma
cadeia de 20.000 iteragdes, das quais 5.000 foram eliminadas (burn-in) e foram considerados
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os primeiros de cada cinco elementos dessa cadeia (thin). Na aplicagdo ao conjunto de dados
referentes aos bovinos F, (holandés x gir), foi considerada uma cadeia de 20.000 iteragdes,
das quais 5.000 foram eliminadas (burn-in) e foram considerados os primeiros de cada cinco
elementos dessa cadeia (thin), para a biblioteca SUS, enquanto para a biblioteca RES foi
considerada uma cadeia de 72.000 iteracdes, das quais 18.000 foram eliminadas (burn-in) e
foram considerados os primeiros de cada quinze elementos dessa cadeia (thin). Tais
procedimentos de eliminagdo foram realizados com o intuito de minimizar os efeitos dos
valores iniciais adotados no processo iterativo.

A constatacdo final da convergéncia foi realizada por meio dos critérios de Geweke
(1992) e de Raftery e Lewis (1992), isto porque Nogueira (2004) recomenda a utilizagao de
diferentes critérios para constatar a convergéncia. Ambos os critérios estdo disponiveis no
pacote BOA (“Bayesian Output Analysis”) do software R.

Os codigos utilizados para a implementacdo do programa no software R sdo

apresentados no Apéndice A.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Conjunto de dados referentes ao protista Mastigamoeba balamuthi

Quanto as estimativas dos parametros da metodologia de Susko e Roger (2004), para a
biblioteca ndo-normalizada obteve-se uma cobertura de 0,47 com erro-padrdo 0,02 baseado
em 715 leituras, enquanto para a biblioteca normalizada, surpreendentemente, ja que feita a
normalizacdo ¢ esperado a obtencdo de bibliotecas mais uniformes, obteve-se uma cobertura
quase idéntica a biblioteca nao-normalizada, que foi 0,45, com erro-padrdao 0,03 baseado em
363 leituras. O nimero esperado de EST para descobrir um novo gene foi 1,89, com erro-
padrdo 0,08, para a biblioteca ndo-normalizada e 1,82, com erro-padrdo 0,11, para a biblioteca
normalizada, o que indica que para se descobrir um novo gene € necessario amostrar
aproximadamente 2 ESTs de ambas bibliotecas. Um resumo destas estimativas se encontra na

Tabela 3.

Tabela 3. Estimativas paramétricas para a cobertura e para o nimero de sequéncias/reads

necessarias para se descobrir um novo gene e os respectivos intervalos de confianca.

Conjunto de Cobertura Intervalo de Numero de Intervalo de
ESTs (©) confianga 95% leituras (E) confian¢a 95%

NaoNormalizada 0,47 [0, 45; 0, 49] 1, 89 [1,81;1,97]

Normalizada 0, 45 [0,42; 0, 48] 1, 82 [1,70; 1, 93]

Conforme j& comentado, o parametro mais importante do método de Susko e Roger
(2004) ¢ o niimero esperado de genes, A(t), em uma nova amostra t vezes maior que a amostra
original. Para a obtencdo do mesmo, ja foi visto que € necessario ajustar um modelo nio-
linear a fim de estimar a e y, que por sua vez irdo compor a formula de A (t). Na Figura 5 ¢
mostrado o ajuste do modelo ndo-linear Binomial Negativo de Fisher (item 3.2.3) aos dados,
mais especificamente, as frequéncias dos genes que apareceram X vezes na amostra. Dessa
forma nota-se o bom ajuste do modelo binomial negativo aos dados referentes a biblioteca
ndo-normalizada e a biblioteca normalizada pelos valores obtidos para o coeficiente de
determinacdo (R?), os quais foram muito proximos de um. Os pardmetros estimados por tal
método foram o = -0, 778 e y = 0, 944 para a biblioteca nao-normalizada e a = -0, 715 ey =

0, 889 para a biblioteca normalizada.
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Figura 5. Histogramas das frequéncias do nimero de sequéncias que foram lidas k vezes e o
ajuste da distribuicdo Binomial Negativa aos dados, referentes a biblioteca ndo-normalizada e

normalizada, respectivamente.

Os valores em questdo (@ e ¥) foram entdo substituidos na formula de A(t) a fim de
obter as estimativas do numero esperado de genes considerando t=0, 0,1,..., 1. Assim foi
possivel construir o grafico da Figura 6 cujo eixo x representa o tamanho da nova amostra
(valores de nt), sendo n o tamanho original da amostra, ¢ o eixo y, A(t), cujos valores sdo
dados por: A(t) = n @ '97{1 — (1 + $t)~%}. Vale ressaltar que os intervalos de confianca
mostrados neste mesmo grafico foram obtidos por meio da especificagio da variancia
V [A (t)] apresentada no item 3.2.3, a qual foi utilizada sob o ponto de vista da teoria
assintotica normal a fim de obter os limites inferiores e superiores de tal intervalo.

Observa-se na Figura 6 que o nimero esperado de novos genes ¢ praticamente linear
com inclinagdo menos acentuada para a biblioteca normalizada, o que indica menor
probabilidade de descoberta génica em amostragem futura. Como exemplo, ao observar a
Figura 6, pode perceber que quando o tamanho de uma nova amostra ¢ de 400 ESTs, na
biblioteca normalizada espera-se 100 novos genes, enquanto na biblioteca ndo-normalizada
espera-se encontrar nas ESTs amostradas 200 novos genes. Nesse caso, uma taxa maxima de
descoberta de genes seria alcancada amostrando ESTs da biblioteca ndo-normalizada, ndo
sendo necessario nesse caso o procedimento de normalizagdo. Este tipo de informagdo ¢
extremamente inestimavel ao pesquisador para avaliar a qualidade de bibliotecas de cDNA e
evitar o desperdicio com tempo e recursos financeiros para produzir ESTs de bibliotecas com

alta redundancia e relativamente “pobres” em informagdes génicas.
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De forma geral, pode-se questionar que a amplitude do intervalo de confianca para
certos tamanhos de amostras realmente inviabilizam a eficiéncia das praticas utilizadas, uma
vez que ao se utilizar, por exemplo, uma amostra futura de tamanho 550, as amplitudes dos
intervalos de confianga para A(t) sdo respectivamente, de 50 e 35 genes para as bibliotecas
nao-normalizadas e normalizadas. Tomando por exemplo a primeira biblioteca, observa-se
que a estimativa pontual é A(t)=275, portanto, a reducio de 25 genes influencia
significativamente os resultados esperados para o prosseguimento de pesquisas de ordem de
seqiienciamento gendmico ou de expressdo génica. Portanto, assegurar que tais processos de
estimagao sejam mais precisos apresenta-se como uma importante fonte de pesquisa nas areas

de estatistica genética e biometria.
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Figura 6. Estimativa do nimero esperado de genes como uma fun¢do do tamanho da amostra.

4.1.1. Proposta Bayesiana

As estimativas dos pardmetros o e y foram obtidas a partir das médias das
distribuigdes marginais a posteriori que por sua vez foram obtidas pelos métodos MCMC

(Markov Chain Monte Carlo), mais especificamente, os algoritmos Metropolis-Hastings e

Gibbs sampling.

Para verificar a convergéncia das cadeias geradas pelos algoritmos MCMC foram
utilizados os diagnodsticos de convergéncia de Raftery e Lewis e Geweke, dispostos no pacote
Bayesian Output Analysis Program (BOA) no R-project. Foi considerada inicialmente uma
cadeia piloto com 5.000 iteragdes, a fim de obter estimativas dos tamanhos burn-in ¢ thin via
critério de Raftery e Lewis. Nas tabelas 4 e 5 s@o apresentados os resultados provenientes

destas cadeias piloto.
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Tabela 4. Média, Desvio-Padrao, Limites inferiores e superiores e Diagndsticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 5.000

iteragoes (biblioteca ndo-normalizada).

Parametro Média DP Lins | Geweke (Pg) Niter Burn-in Thin
o -0, 7469 0,0375 -0, 8154 -0, 6693 0, 9803 10.102 6 2
(0, 3270)
Y 0,9975 0,0023 0,9930 0,9998 -1, 2216 3.900 2 1
(0,2219)

Tabela 5. Média, Desvio-Padrao, Limites inferiores e superiores e Diagndsticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 5.000

iteragoes (biblioteca normalizada).

Parametro  Mé&dia DP Linr Lgyp Geweke (Pg) Niter Burn-in Thin
o -0, 7543 0,0363 —0,8199 -0, 6693 0, 7357 7.240 4 2
(0, 4619)
Y 0,9930 0,0042 0,9836 0,9984 -1, 7344 3.900 2 1
(0, 0828)

Pelo teste de Geweke, a cadeias teriam convergido (Pg > 0,05), porém, pelo
diagnostico de convergéncia de Raftery e Lewis, que indicou 10.102 e 7.240 iteracdes para as
bibliotecas ndo-normalizada e normalizada, respectivamente, necessitando, portanto, de
cadeias maiores. Assim, reconsiderou-se uma cadeia com 20.000 iteracdes para as duas

bibliotecas. Nas Tabelas 6 e 7 sdo apresentados as estimativas obtidas de tais cadeias.

Tabela 6. Média, Desvio-Padrao, Limites inferiores e superiores e Diagndsticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 20.000

iteracdes (biblioteca ndo-normalizada).

Parametro  Média DP Lins Lawp Geweke(Pg) Niter Burn-in Thin
o -0, 7539 0,0374 -0, 8207 -0, 6693 0, 8041 11.931 9 3
(0,4213)
Y 0,9929 0,0041 0,9832 0,9985 0, 1412 3.795 2 1
(0, 8877)

Tabela 7. Média, Desvio-Padrao, Limites inferiores e superiores e Diagndsticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 20.000

iteragoes (biblioteca normalizada).

Pardmetro Média DP Linr Lsup Geweke(Pg) Niter Burn-in  Thin
o 0,3207 0,0849 -0,5001 -0,1712 0, 3998 18.480 15 5
(0, 6893)
Y 0,9845 0,0060 0,9710 0,9940 -1, 0577 3.811 2 1
(0, 2902)

32



Pelo teste de Geweke, a cadeias convergiram (Pg > 0,05) e também pelo diagndstico
de convergéncia de Raftery e Lewis, que indicou 11.931 e 18.480 iteragdes para as bibliotecas
ndo-normalizada e normalizada, respectivamente, sendo esses valores menores que 20.000.
Assim nao foi necessario reconsiderarmos uma cadeia com um nimero maior de iteragoes.

Os 5.000 primeiros elementos destas cadeias foram descartados respeitando o burn-in
indicado de 9 e 2 para alfa e beta, respectivamente, na biblioteca ndo-normalizada e de 15 e 2
para alfa e beta, respectivamente, na biblioteca normalizada. Dos restantes foram selecionados
os primeiros de cada cinco elementos respeitando o thin de 3 e 1 para alfa e beta,
respectivamente na biblioteca ndo-normalizada ¢ de 5 e 1 para alfa e beta, respectivamente na
biblioteca normalizada. Desse modo, foram obtidas amostras das distribui¢cdes a posteriori
com 3.000 elementos em cada cadeia. As cadeias geradas pelas 20.000 iteragdes e as cadeias

resultantes ap6s o burn-in e thin, sdo ilustradas pelas Figuras 7, 8, 9 e 10.
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Figura 7. Valores e densidade das estimativas do parametro o obtidas através das 20.000

iteracdes nao considerando (a) e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente

a biblioteca ndo-normalizada do protista Mastigamoeba balamuthi.
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Figura 8 - Valores e densidade das estimativas do pardmetro y obtidas através das 20.000
iteracdes nao considerando (a) e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente

a biblioteca ndo-normalizada do protista Mastigamoeba balamuthi.
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Figura 9. Valores e densidade das estimativas do pardmetro o obtidas através das 20.000
iteracdes nao considerando (a) e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente
a biblioteca normalizada do protista Mastigamoeba balamuthi.
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Figura 10. Valores e densidade das estimativas do pardmetro y obtidas através das 20.000
iteracdes nao considerando (a) e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente

a biblioteca normalizada do protista Mastigamoeba balamuthi.

Algumas descri¢des das cadeias resultantes, referente aos parametros alfa e beta, para

as duas bibliotecas consideradas se encontram na Tabela §.

Tabela 8. Média, Desvio-Padrao, Limites inferiores e superiores para o € y considerando as
cadeias geradas (3.000 iteracdes) para as bibliotecas ndo-normalizada e normalizada,

considerando seus respectivos burn-in e thin.

Nao-Normalizada Normalizada
Parametro Média DP Lins Lup Média DP Lins Lup
o -0, 7434 0,0392 -0,8134 -0,6666 -0,7534 0,0375 -0,8262 -0,6812
Y 0,9975 0,0018 0,9939 0,9999 0,9928 0,0040 0,9849 0, 9990

Implementando os 3.000 valores considerados de alfa e beta para a obtencdo do
numero esperado de novos genes, obtém-se o grafico da Figura 11. Nesta pode-se verificar
que houve uma melhora significativa na estimacao por intervalo para o nimero esperado de
novos genes ao se utilizar a inferéncia bayesiana, uma vez que as amplitudes dos intervalos de
credibilidade para um tamanho de amostra de 550 foram, respectivamente, de 14 e 8 genes
para as bibliotecas ndo-normalizada e normalizada. Na primeira biblioteca, observa-se que a

estimativa pontual é A(t)=270, portanto, a redugdo de sete genes ndo influencia
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significamente os resultados obtidos pelo seqiienciamento no que diz respeito ao nivel de

expressao da biblioteca.
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Figura 11. Estimativa bayesiana para o nimero esperado de novos genes em fun¢do de uma
nova amostragem de transcritos para as bibliotecas ndo-normalizada e normalizada. A linha

central fornece a estimativa e as linhas em torno, o intervalo de credibilidade a 95%.

Pode ser verificado na Figuras 5 e na Tabela 8 que de forma geral as estimativas
pontuais de a e y foram substancialmente semelhantes, sendo a maior diferenga obtida para o
parametro v, cujas estimativas para a biblioteca normalizada foram respectivamente 0, 8890 e
0, 9928 para os métodos frequentista e bayesiano. Porém, o fator mais relevante ¢ que houve
uma melhora significativa na estimagdo por intervalo para o nimero esperado de novos genes
ao se utilizar a inferéncia bayesiana em relacdo a metodologia frequentista. De forma geral,
esta melhoria pode ser observada nas Figuras 12 e¢ 13. Em relagdo a superioridade da
estimagao por intervalo bayesiana em relagao a frequentista, varios autores relatam que o
intervalo de credibilidade realmente se sobressai ao intervalo de confianca principalmente
quando este ultimo langca mao de propriedades assintoticas. Dentre estas autores destacam-se
Silva (2006) e Silva et. al. (2011), os quais compararam a estimagao por intervalo entre os
métodos frequentista e bayesiano na previsao de valores genéticos de touros Nelores para

tempos futuros.
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Figura 12. Numero esperado de genes em func¢do do tamanho da amostra pela metodologia
proposta por Susko e Roger (2004) (a) e pela abordagem bayesiana (b) proposta no presente

trabalho, referente a biblioteca ndo-normalizada.
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Figura 13. Numero esperado de genes em fun¢do do tamanho da amostra pela metodologia
proposta por Susko e Roger (2004) (a) e pela abordagem bayesiana (b) proposta no presente

trabalho, referente a biblioteca normalizada.

4.2. Conjunto de dados referentes aos bovinos F, (holandés x gir)

Duas bibliotecas de ¢cDNA nao-normalizadas foram geradas a partir de biopsias de
pele obtidas de animais F, infestados com Riphicephalus B. microplus e foram descritas na
Tabela 2. As ESTs foram agrupadas usando CAP3 com os parametros default. Para os dados
de EST, o perfil agrupamento de n genes foi diretamente sumarizado dos resultados do CAP3.
A Figura 14 sumariza os dois conjuntos de EST quanto a distribuicdo em possiveis grupos de
genes. Para a biblioteca do grupo dos animais resistentes (RES), foram gerados 1.207
transcritos com 820 genes Unicos, os quais foram distribuidos em dez grupos com niveis de
expressdo 619, 135, 29, 17, 5, 6, 5, 1, 2, 1. No primeiro nivel, 619 genes apareceram uma

unica vez e, no nivel mais baixo, um gene foi representado 31 vezes no total de 820 genes.
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Para a biblioteca SUS, foram gerados 1.350 transcritos com 981 genes unicos,
agrupados em 12 clusters com niveis de expressao 806, 108, 21, 19, 8,7, 3, 3,2, 2, 1, 1. Nesse
conjunto de dados, 819 genes apareceram apenas uma vez e 1 gene com 13 possiveis

transcritos representando o mesmo gene.
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Figura 14. Distribuicdo das ESTs em relacdo ao numero possivel de transcritos. Fonte:

Nascimento, 2009.

As estimativas para cobertura foram 0,49 (+0,02) e 0,40 (+£0,02) para as bibliotecas
RES (n=820) e SUS (n=981) e indicam, respectivamente, que as ESTs amostradas
representam redundancia de 49 e 40%, ou seja, para cada 100 transcritos gerados, 51 (RES) e
60 (SUS) deles representam genes expressos apenas uma vez. As estimativas para RES foram
1,94 (RES) e 1,66 (SUS) e os intervalos de confianga (0=5%), foram 1,94 (+0,04) e 1,66
(£0,03), para RES e SUS, respectivamente (Tabela 9). Esses valores indicam que, em média,
serdo necessarios aproximadamente duas ESTs para descobrir um novo gene. Ambas
estimativas indicam maior numero de genes redundantes na biblioteca RES, embora esta
tenha menor niimero de ESTs (n=820), o que indica possivelmente, erros de agrupamento
neste conjunto de dados e estes podem estar inflacionando essas estimativas. Segundo
Nascimento (2009), provavelmente, uma nova amostragem de transcritos na biblioteca RES
conduzira a menor descoberta de novos genes.

As elevadas taxas de redundancia obtidas indicam que protocolos mais eficientes que
favoregam a identificacdo de genes raros devem ser usados. Sugerem ainda que a construgao
de bibliotecas normalizadas pode ser mais efetiva em detectar genes raros, ja que SUS e RES
dizem respeito a bibliotecas nao-normalizadas (Nascimento, 2009).
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Tabela 9. Estimativas para a cobertura e para o nimero de leituras necessarias para se

descobrir um novo gene e os respectivos intervalos de confianga.

Conjuntos de  Cobertura Intervalo de Numero de Intervalo de
ESTs confianca de 95% leituras confianca de 95%
SUS 0,40 [0,38; 0,42] 1,66 [1,63; 1,69]
RES 0,49 [0,47; 0,51] 1,94 [1,90; 1,98]

Os valores estimados para a e y a fim de calcular o numero esperado de novos genes
em uma amostra futura através do método frequentista foram: @ = -0, 7115 e ¥ =1, 0586 para
SUS e @ =-0, 4944 e y= 0, 8549 para RES.

Da mesma forma que apresentado no item 4.1, os valores em questdo (@ e y) foram
utilizados a fim de obter as estimativas do niimero esperado de genes considerando t=0,
0,1,..., 1. Nas Figuras 15 e 16 sao mostrados, respectivamente para as bibliotecas SUS e RES,
os graficos provenientes dos valores de A(t) em fun¢io do tamanho das novas amostras
(valores de nt). Nota-se também nestes graficos que os intervalos de confianga assintéticos de
95% foram plotados tendo como base as estimativas das variancias apresentadas no item
3.2.3.

O numero esperado de novos genes ¢ praticamente linear e com inclinagdo menos
acentuada para RES, o que indica menor probabilidade de descoberta de novos genes em uma
amostragem futura. A titulo de ilustracdo, tomando, por exemplo, uma nova amostra de
tamanho 400, observa-se que a biblioteca SUS providenciard um numero esperado de 305
genes enquanto que para a biblioteca RES tal nimero ¢ de 230 genes. De forma geral, estas
informagdes sdo importantes para a conducdo de novas pesquisas nas quais tais valores
auxiliardo na tomada de decisdo quanto o prosseguimento do seqiienciamento com a
utilizacao de técnicas de normalizacdo para ambas as bibliotecas ou ndo. A principio estas
técnicas sdo mais recomendadas para a biblioteca RES, uma vez que esta gerando um niimero

menor de genes, embora esta apresente uma quantidade maior de seqiiéncias.
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Figura 15. Estimativas para nimero esperado de novos genes em fungdo de uma nova

amostragem de transcritos para o grupo suscetivel (SUS).
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Figura 16. Estimativas para numero esperado de novos genes em fun¢do de uma nova

amostragem de transcritos para o grupo resistente (RES).

4.2.1. Proposta bayesiana

As estimativas dos pardmetros o e y foram obtidas a partir das médias das
distribuicdes marginais a posteriori, que por sua vez foram obtidas pelos métodos MCMC
(Markov Chain Monte Carlo), mais especificamente, os algoritmos Metropolis-Hastings e
Gibbs sampling, respectivamente. As rotinas relativas a implementacdo de tais algoritmos se
encontram nos Apéndice.

Para verificar a convergéncia das cadeias geradas pelos algoritmos MCMC utilizamos
os diagnosticos de convergéncia de Raftery e Lewis e Geweke, dispostos no pacote Bayesian
Output Analysis Program (BOA) do software R (R Development Core Team, 2010). Foi
considerada inicialmente uma cadeia piloto de 5.000 iteragcdes, cujos resumos estao

apresentados nas Tabelas 10 e 11.
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Nota-se que o critério de Geweke (1992) ndo rejeitou a hipotese de convergéncia (PG
> (,05) em nenhuma situagdo, enquanto que o critério de Raftery e Lewis (1992) mostrou que

¢ necessario um numero maior de iteragdes para que as cadeias convirjam.

Tabela 10. Média, desvio-padrdo, limites inferiores e superiores e diagnosticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de o ¢ y considerando 5.000

iteragoes (biblioteca referente a pele dos animais suscetiveis).

Parametro  Média DP Lins Lup Geweke (Pg) Niter Burn-in Thin
a -0, 7304 0,0465 —0,8160 -0,6375 1,1112 9.614 6 2
(0, 2665)
Y 0,9991 0,0008 0,9969 0, 9999 -1, 6353 4.030 3 1
(0, 1020)

Tabela 11. Média, desvio-padrdo, limites inferiores e superiores e diagnosticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 5.000

iteragdes (biblioteca referente a pele dos animais resistentes).

Parametro  Média DP Lins Lgup Geweke (Pg) Niter Burn-in Thin
o -0,5718 0,0505 -0,6718 -0,4746 0, 9440 71.786 55 11
(0, 3452)
Y 0,9829 0,0040 0,9753 0,9892 -0, 4548 3.840 2 1
(0, 6492)

Devido a indicacao de 9.614 e 71.786 iteragdes, respectivamente para as bibliotecas
SUS e RES, pelo diagndstico de convergéncia de Raftery e Lewis, foram efetuadas novas
analises considerando 20.000 iteracdes para a biblioteca SUS e 72.000 iteracdes para a
biblioteca RES (Tabelas 12 e 13).

Para as novas cadeias geradas, como se pode perceber nas Tabelas 12 e 13, nota-se
que o critério de Geweke nao rejeitou a hipdtese de convergéncia (Pg > 0,05) em nenhuma
situacdo, e que o critério de Raftery e Lewis (1992), fundamentado no fator de dependéncia,
também mostrou que todas as cadeias convergiram, ja que os nimeros de iteracdes apontados,
de 12.615 e 65.268, sdo respeitados pelos niumeros de iteragdes considerados, os quais foram

de 20.000 e 72.000, respectivamente para as bibliotecas SUS e RES.
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Tabela 12. Média, desvio-padrdo, limites inferiores e superiores e diagnosticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de a e y considerando 20.000

iteracdes (biblioteca referente a pele dos animais suscetiveis).

Pardmetro  Média DP Lins Lsup Geweke(Pg) Niter Burn-in Thin
o -0, 7307 0,0459 -0,8152 -0,6371 0, 7108 12.615 9 3
(0,4772)
Y 0,9992 0,0008 0,9969 0, 9999 -0, 8436 3.938 2 1
(0, 3989)

Tabela 13. Média, desvio-Padrdo, limites inferiores e superiores e diagnosticos de
convergéncia de Geweke e Raftery e Lewis para as estimativas de o e y considerando 72.000

iteracdes (biblioteca referente a pele dos animais resistentes).

Parametro Média DP Lins Lgup Geweke (Pg) Niter Burn-in Thin
o 0,5719 0,0497 —0,6663 —0,4713 0,8204 65.268 42 14
(0,4120)
Y 0,9829 0,0036 0,9751 0,9892 -0,4159 3.772 2 1
(0, 6775)

Para ilustrar a andlise das cadeias geradas pelos algoritmos Gibbs Sampler e
Metropolis-Hastings na analise dos dados conjunto de dados referentes aos bovinos F;
(holandés x gir), os graficos com os valores gerados a cada iteracdo e a densidade da
distribuicdo a posteriori para o pardmetro alfa e gama, para as bibliotecas referentes a pele dos

animais suscetiveis e resistentes sdo apresentados nas Figuras 17, 18, 19 e 20.
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Figura 17. Valores e densidade de a obtidos através das 20.000 iteragdes ndo considerando (a)

e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente a pele dos animais suscetiveis.
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Figura 18. Valores e densidade de y obtidos através das 20.000 iteragdes ndo considerando
(a) e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente a pele dos animais

suscetiveis.
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Figura 19. Valores e densidade de a obtidos através das 72.000 iteracdes nao considerando (a)

e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente a pele dos animais resistentes.

rm—

-
Diranidiade

(a)

eragisy Lomme

Dkl e

LY
Figura 20. Valores e densidade de y obtidos através das 72.000 iteragcdes ndo considerando (a)

e considerando (b) o burn-in e o thin da cadeia gerada referente a pele dos animais resistentes.
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Os valores indicados para o burn-in e para o thin por meio do critério de Raftery e
Lewis (1992), como pode ser visto nas Tabelas 12 e 13, foram todos inferiores aos utilizados.
Para o grupo SUS o burn-in utilizado foi de 5.000 e o thin de 5, restando 3.000 valores na
cadeia gerada, enquanto para o grupo RES o burn-in utilizado foi de 18.000 e o thin de 15,
restando 3.600 valores na cadeia gerada. Tal procedimento certifica que as inferéncias a
posteriori foram realizadas desconsiderando independéncia entre os valores gerados para os
parametros alfa e gama e possiveis influéncias dos valores iniciais. Para enfatizar tal
discussdo vale lembrar que as cadeias resultantes apds o burn-in e o thin, foram ilustradas nas
Figuras 17, 18, 19 e 20, juntamente com suas respectivas cadeias originais. Os resultados de

tais analises encontram-se na Tabela 14.

Tabela 14. Média, desvio-padrdo, limites inferiores e superiores para o ¢ y considerando as
cadeias geradas para as bibliotecas referentes a pele dos animais suscetiveis (SUS) e

resistentes (RES), considerando seus respectivos burn-in e thin.

SUS RES
Parametro Média DP Lins Laup Média DP Lins Laup
o -0, 7309 0, 0460 -0,8185 -0,6442 -0,5721 0,0492 -0,6635 -0,4764
Y 0,9992 0,0008 0,9974 11,0000 0,9830 0,0036 0,9759 0,9900

As Figuras 21 e 22 mostram os graficos do nimero esperado de genes em fungdo do
tamanho de uma nova amostra, obtidos através das estimativas de alfa e gama geradas pelas

cadeias consideradas, com relag¢do aos dois conjuntos de dados SUS e RES, respectivamente.

500 700
| |

300
|

Numero esperado de novos genes

0 100
|

0 500 1000 1500 2000
Tamanho de uma nova amostra

Figura 21. Estimativa bayesiana para o numero esperado de novos genes em funcdo de uma
nova amostragem de transcritos para o grupo suscetivel (SUS). A linha central fornece a

estimativa e as linhas em torno do intervalo de credibilidade a 95%.
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Figura 22. Estimativa bayesiana para o nimero esperado de novos genes em fun¢do de uma
nova amostragem de transcritos para o grupo suscetivel (RES). A linha central fornece a

estimativa e as linhas em torno do intervalo de credibilidade a 95%.

E possivel notar nas Figuras 23 e 24 que realmente a metodologia Bayesiana
apresentada foi eficiente, j& que as mesmas mostram que a estimacdo por intervalo para o
numero esperado de genes, quando se considera a inferéncia bayesiana foi consideravelmente

menor que estimada segundo Susko e Roger (2004).
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Figura 23. Numero esperado de genes em func¢do do tamanho da amostra pela metodologia
proposta por Susko e Roger (2004) e pela abordagem bayesiana proposta no presente

trabalho, referente ao grupo suscetivel (SUS), respectivamente.
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Figura 24. Numero esperado de genes em

funcdo do tamanho da amostra dada pela

metodologia proposta por Susko e Roger (2004) e pela abordagem bayesiana proposta no

presente trabalho, referente ao grupo resistente (RES), respectivamente.
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5. CONCLUSOES

A descrigao detalhada dos métodos apresentados por Susko e Roger (2004) permitiu
compreender os aspectos teodricos relacionados ao conceito de redundancia em estudos de
bibliotecas de cDNA e realgar sua importancia a ponto de decidir quais bibliotecas estdo mais
propensas a producao de novos genes.

A abordagem bayesiana para o pardmetro nimero esperado de genes em uma nova
amostra, A(t), mostrou-se adequada e proporcionou estimagdo por intervalo mais precisa em
relacdo ao método frequentista proposto por Susko e Roger (2004).

A metodologia proposta por Susko e Roger e a proposta bayesiana, foram
implementadas de forma préatica e eficiente no software R para todos os conjuntos de dados

utilizados, caracterizando assim como uma ferramenta 1til para estudos desta natureza.

48



6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ADAMS, M. D.; KELLEY, J. M. GOCAYNE, J. D.; DUBNICK, M,
POLYMEROPOULOS, M. H.; XIAO, H.; MERRIL, C. R.; WU, A.; OLDE, B.; MORENO,
R. F.; KERLAVAGE, A. R.;; MC-COMBIE, W. R.; VENTER, J. C. Complementary DNA
Sequencing: Expressed Sequence Tags and Human Genome Project. Science, 252:1651—
1656, June 1991.

ASAI, M. 2005. Comparison of MCMC Methods for Estimating Stochastic Volatility Models.
Computational Economics, New York, v. 25, n.4, p.281-301, June 2005.

BARRETO, G.; ANDRADE, M.G. Robust Bayesian Approach for AR(p) Models Applied to
Streamflow Forecasting. Journal Applied Statistical Science, New York, v.12, n.3, p.269-
292, Mar. 2004.

BAUDET, C. Uma abordagem para deteccio e remociao de artefatos em sequéncias
ESTs. Dezembro, 2006. 228 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncia da Computagdo) -
Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP, 2006.

BERG, B.A, Markov Chain Monte Carlo Simulations and Their Statistical Analysis:
With Web-based Fortran Code. World Scientific, Singapore, 2004. 35p.

BOX, G. E. P., TIAO, G. C. Bayesian inference in statistical analysis. Addison-Wesley, 588p.
1973.

BLASCO, A.; PILES, M.; VARONA, L.A. Bayesian analysis of the effect of selection for
growth rate on growth curves in rabbits. Gen. Sel. Evol., v.35, p.21-41, 2002.

BROEMILING, L.D. Bayesian Analysis of linear models. New York, USA: John Wiley and
Sons, 1989, 412p.

CASELLA, G.; GEORGE, E.I. Explaining the Gibbs sampler. The American Statistician,
Salt Lake, v.46, n.3, p.167-174, July 1992.
49



CHIB, S.; GREENBERG, E. Understanding the Metropolis-Hastings algorithm. The
American Statistician, Salt Lake, v.49, n.4, p.327-345, Nov. 1995.

COWARD, E.; HAAS, S.A.; VINGRON, M. SpliceNest: visualization of gene structure and
alternative splicing based on EST clusters. Trends in Genetics, Oxford, v. 18. 2002.

EHLERS, R.S, 2007. Introducio a Inferéncia Bayesiana. Disponivel em http://leg.ufpr.br/~
ehlers/bayes. Acesso em: 26/03/10.

FIGUEIRA, A. P. Analise Comparativa de Algoritmos de Agrupamento De ESTs.
Agosto, 2006. 96 f. Dissertagdo (Ciéncias Gendmicas e Biotecnologia) - Universidade

Catolica de Brasilia, Brasilia, 2006.

GAMERMAN, D. Markov Chain Monte Carlo - Stochastic Simulation for Bayesian
Inference. Londres, UK: Chapman & Hall, 1997. 245 p.

GELFAND, A.E.; SMITH, A.F.M. Sampling based approaches to calculating marginal
densities. Journal of the American Statistical Association, Alexandria, v.85, n.4, p.398-

409, June 1990.

GELMAN, A.; RUBIN, D.B. Inference from iterative simulation using multiple sequence.
Statistical Science, Hayward, v.7, n.4, p.457-511, May 1992.

GEWEKE, J. Evaluating the accurary of sampling-based approaches to the calculation of
posterior moments. Bayesian Statistics 4 (eds. Bernardo, J.M.; Berger, J.O.; Dawid, A.P.;

Smith, A.F.M.), New York, USA: Oxford University Press, 1992, p.625-631.

GOQOD, 1. J. The population frequencies of species and the estimation of population

parameters. Biometrika, v. 40, p. 237-264, 1953.

GOOD, L. J.; TOULMIN, G. H. The number of new species, and the increase in population

coverage, when a sample is increased. Biometrika, v. 43, p. 45-63, 1956.

50



HASTINGS, W. K. Monte Carlo Sampling Methods Using Markov Chains and their
Applications. Biometrika, v. 57, p. 97-109, 1970.

HEIDELBERGER, P.; WELCH, P. Simulation run length control in the presence of an initial
transient. Operations Research, Maryland, v.31, n.6, p.1109-44, Nov.-Dec. 1983.

HUANG, S.; WEIR, B. S. Estimating the Total Number of Alleles Using a Sample Coverage
Method. Genetics 159:1365-1373, 2001.

HUANG, X.; MADAN, A. Cap 3: a DNA sequence assembly program. Genome Research,
v.9, p.868-877, 1999.

JEFFREYS, H. Theory of Probability. Oxford, UK: Claredon Press, 1961.

LIJOI, A.; MENA, R. H.; PRUNSTER, I. A Bayesian nonparametric method for prediction in
EST analysis. BMC Bioinformatics 2007, 8:339.

NASCIMENTO, C. S. Expressao génica em bibliotecas de cdna de pele de bovinos F;
(holandés x gir) infestados com o carrapato riphicephalus (boophilus) microplusm,
2009.136 f. Tese (Doutorado em Zootecnia) - Universidade Federal de Vigosa, Vigosa, MG,
20009.

O’HAGAN, A. Kendall’s advanced theory of statistics. Volume 2B. Bayesian Inference.
New York, USA: Edward Arnold Press, 1994, 402p

PATANJALI, S.R.; PARIMOO, S.; WEISSMAN, S.M. (1991). Construction of a uniform-
abundance (normalized) ¢cDNA library. Proc. Natl. Acad. Sci. (88): 1943-1947.

PAULA, F. V.; SILVA, F. F.; NASCIMENTO. Descricao e Implementacio de Métodos
Estatisticos aplicados a analise de dados de EST (Expressed Sequence Tags) em
bibliotecas de ¢cDNA. In: 55 RBRAS (Reunido Anual da Regido Brasileira da Sociedade

Internacional de Biometria) e 15* RARG (Reunido Anual da Regido Argentina da Sociedade

51



Internacional de Biometria), 2010, Florianopolis-SC. Anais da 55* RBRAS e 15* RARG.
Florian6polis-SC: UFSC, 2010.

R DEVELOPMENT CORE TEAM. R: a language and environment for statistical
computing. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. Disponivel em:

<http://www.R-project.org>. Online. Acesso em: 2010.

RAFTERY, A. E.; LEWIS, S. How many iterations in the Gibbs sampler? In Bayesian
Statistics (Eds.: J. M. Bernardo et al.), Oxford, USA: University Press, p.763-773. 1992.

ROSA, G.J.M. Anilise Bayesiana de Modelos Mistos Robustos via Amostrador de Gibbs.
1998. 57 p. Tese (Doutorado em Estatistica e Experimentacdo Agrondmica) — Universidade

de Sao Paulo, Piracicaba, SP.

SILVA, F.F. SILVA, F.F. Analise bayesiana do modelo auto-regressivo para dados em
painel: aplicacdo na avaliacio genética de touros da raca Nelore. 2006. 100 f. Tese
(Doutorado em Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) — Universidade Federal de

Lavras, Lavras, MG, 2006.

SILVA, N.M.A.; LIMA, R.R.; SILVA, FF.; MUNIZ, J.A; AQUINO, L.H. Modelo
hierarquico bayesiano aplicado na avaliagdo genética de curvas de crescimento de bovinos de

corte. Ciéncia Animal Brasileira. Arq. Bras. Med. Vet. Zootec., v.62, n.2, p.409-418, 2010.

SMITH, B.J. Boa: an R package for MCMC output convergence assessment and posterior
inference. Journal of Statistical Software, v.21, n.11, p.1-37, 2007.

SNOEIJER, C, Q. Geragao e analise de etiquetas de sequéncias transcritas - ESTs — de
trypanosoma rangeli. Fevereiro, 2004. 64 f. Dissertagdo (Mestrado em Biotecnologia) —

Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, SC, 2004.

SORENSEN, D.; GIANOLA, D. Likelihood, Bayesian and MCMC Methods in
Quantitative Genetics, New York, USA: Springer, 2002, 770p.

52



SUSKO, E.; ROGER, A. J. Estimating and comparing the rates of gene discovery and
expressed sequence tag (EST) frequencies in EST surveys. Bioinformatics, v.20, p.2279—

2287, 2004.

VASCONCELOS, S. S. Uma investigacao: ESTs (Expressed Sequence Tags) podem ser
usados no desenvolvimento de marcadores moleculares baseados em introns? Outubro,

2003. 98 f. Dissertagdo (Mestrado em Ciéncias Genomicas e Biotecnologia) — Universidade

Catolica de Brasilia, Brasilia, 2003.
WANG, J. Z.; LINDSAY, B. G.; CUI, L.; WALL, P. K.; MARION, J.; ZHANG, J;

PAMPHILIS, C. W. Gene capture prediction and overlap estimation in EST sequencing from
one or multiple libraries. BMC Bioinformatics 2005. 6:300.

53



APENDICE

Cadigos de Programacio no Software R

Aqui sdo descritas as rotinas utilizadas no software R-project considerando as bibliotecas nao-

normalizada ¢ normalizada referentes ao protista Mastigamoeba balamuthi.

#HHHHHH A Cobe rturattititiit

a=(read.table(''C: /dadossusko.txt'™)) #entrando com os dados dispostos na
#Tabela 1 (considerando as colunas 1, 2 e 3) no R.

L1=a$V1i*a$V2

L2=a$V1*a$Vv3

Cl=(sum(L1)-a$Vv2[1])/sum(L1l) #cobertura da biblioteca ndo-normalizada
C2=(sum(L2)-a$Vv3[1])/sum(L2) #cobertura da biblioteca normalizada

se_Cl=(sqrt(sum(L))M-1)*sqrt((a$v2[1]/sum(L1))+(2*a$V2[2]/sum(L1))
((a$v2[1])/sum(L1))"2)) #erro padrdo referente a cobertura da biblioteca
ndo-normalizada

se_C2=(sqrt(sum(L2))"-1)*sgrt((a$Vv3[1]/sum(L2))+(2*a$V3[2]/sum(L2))-
((@$v3[1])/sum(L2))"2)) #erro padrdao referente a cobertura da biblioteca
#normal izada

#H#numero esperado de leituras exigidas para descobrir um novo gene####

etal=1/(1-Cl) #numero esperado de leituras exigidas para se descobrir um
#novo gene na biblioteca nado-normalizada

eta2=1/(1-C2) #numero esperado de leituras exigidas para se descobrir um
#novo gene na biblioteca normalizada

se _etal=se C1/(1-Cl) #erro padrao referente ao numero esperado de leituras
#exigidas para descobrir um novo gene na biblioteca ndo-normalizada

se_eta2=se C2/(1-C2) #erro padrao referente ao numero esperado de leituras
#exigidas para descobrir um novo gene na biblioteca normalizada

#HH#HHA#HHHNOMero esperado de novos genes#H##H#HH#HHHH
##H##HBIbl 1ioteca Normal i zada####HH#HHE

k <- ¢(1,2, 3, 4, 5, 6, 7, 9, 14) #nUmero de vezes que as sequéncias foram
lidas

Nk <- c(200, 21, 14, 4, 3, 3, 1, 1, 1) #numero de sequéncias lidas k vezes
pl= (k*Nk)/sum(k*Nk) #proporcdo das sequéncias lidas k vezes
dl=data.frame(cbind(pl,k))

fitl=nls(pl ~ ((gamma(k + bl)/(factorial(k)*gamma(l + b1))))*(b2~(k-1)),
start = list(b1=-0.87,b2=1.5),data=d1l) # modelo probabilistico descrito
#ajustado aos dados via funcéo nls

parl=coef(fitl) # coeficientes estimados do modelo probabilistico ajustado
aos dados

alfal= parl[1]

gamal= parl[2]
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etal=200 # numero de sequéncias que apareceram apenas uma vez na biblioteca
#normal izada

t=seq(0,2,0.01) # numero de vezes que uma nova amostra €é maior que a
original

deltatl=etal*(1-((1+gamal*t)"~-alfal))/(alfal*gamal) # ndmero esperado de
#novos genes em uma nhova amostra t vezes maior que a amostra original de
#tamanho n

plot(715*t,deltatl, type="1"") # plotando o numero esperado de novos genes em
#funcdo de uma amostra de tamanho nt

#iH##HH###BIbl 1oteca Nao-Normal i zada#H#H##HH##H

k <- c¢(2, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 15) #numero de vezes que as
#sequéncias foram lidas

Nk <- c(378, 33, 21, 9, 6, 1, 3, 1, 1, 1, 1, 5) #numero de sequéncias lidas
#k vezes

etal=378 # numero de sequéncias que apareceram apenas uma vez na biblioteca

OBS 1.: Prossegue-se com os mesmos passos para a biblioteca normalizada a fim de plotar o

numero esperado de novos genes em funcdo de uma amostra de tamanho nt.

#H#H#H InTeréncia Bayesiana ###H##HHH#H#
set.seed(1234)
##HH NGO -Normal | zada###HHHH#HHIH

k=c(1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 15)
Nk=c(378, 33, 21, 9, 6, 1, 3, 1, 1, 1, 1, 5)
X=k*Nk
x=matrix(x,1, length(x))
N=length(x)
sum_x=sum(x)
#priori de gamma Beta(a,b)
a=99 # a e b devem ser especificado de acordo com os graficos da dist. Beta
#(Fig. 4)
b=11
plot(density(rbeta(10000,a,b)))
#priori de alfa Beta gen(c,d)I1(-1,1)
c=30 # c e d devem ser especificado de acordo com os graficos da dist. Beta
#(Fig. 4)
d=270
plot(density((2*rbeta(100000,c,d)-1)),col="red™)
#Gibbs e Metropolis
Niter=5000 #numero de iteracdes
a_star=matrix(0,Niter,1)
b_star=matrix(0,Niter,1)
alfa=matrix(0,Niter,1)
gama=matrix(0,Niter,1)
cand=matrix(0,Niter,1)
alfa_denom=matrix(0,Niter,1)
alfa_denoml=matrix(0,Niter,1)
alfa_num=matrix(0,Niter,1)
alfa_numl=matrix(O,Niter,1)
fator=matrix(0O,Niter,1)
prob=matrix(0,Niter,1)
u=matrix(0,Niter,1)
z=matrix(0,Niter, length(x))
z1l=matrix(O,Niter,length(x))
prod_zl=matrix(O,Niter,1)
z2=matrix(0,Niter, length(x))
z3=matrix(0,Niter, length(x))
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prod_z3=matrix(0,Niter,1)
for(i in 1:1)
{
alfa[i]=-0.7
gama[i]=0.9
}
for(i in 2:Niter)

a_star[i]=sum_x+a
b_star[i]=(N*alfa[i-1]) + b
gama[i]=rbeta(l,a_star[i],b_star[i]) #condicional completa de gamma
cand[i]=(2*rbeta(l1,c,d)-1)
for (J in 1l:length(X))
{
z[i,jl=gamma(x[j]+alfa[i-1]-1)

}
for(J in 1l:length(x))
if (z[1,j]>3.345253e+49) zl1[i,j]=1e50 else zl[i,j]l=z[i,]jl
prod_zl[i]=prod(zl[i,])
alfa_denom[i]=prod_zl[i]*(gamma(alfa[i-1]+D)"(-N))*(alfa[i-1]™N)*((alfa[i-

11-DH™M(c-1))*(Q-alfa[i-1]7(d-1)) #condicional completa de alfa
for(l in 1:Niter)

{

if (alfa_denom[1]==0) alfa_denoml[1]=1e-50 else
alfa_denoml[1]=alfa_denom[I]
}

for (J in 1:length(x))
§2[i,j]=gamma(x[j]+cand[i]—1)
%or(j in 1:length(x))
if (z2[i,j]1>3.345253e+49) z3[i,j]=1e50 else z3[i,jl=z2[i,j]

prod_z3[i]=prod(z3[i,])
alfa_num[i]=prod_z3[i]*(gamma(cand[i]+1)"(-N))*(cand[i]™"N)*((cand[i]-1)"(c-
1))*(1-cand[i]™(d-1))
for(m in 1:Niter)

if (alfa_num[m]==0) alfa_numl[m]=1e-50 else alfa_numl[m]=alfa_num[m]

by
fator[i]=(alfa_numl[i]/alfa_denoml[i])

prob[i]=min(l1,fator[i]) # calculo probabilidade MH

u[i]=runif(1,0,1) # geracdo do valor uniforme que serd comparado com
#prob MH

if (prob[i]> u[i]) alfa[i]=cand[i] else alfa[i]=alfa[i-1]
by

N_acept=length(unique(alfa)) #numero de valores nao repetidos para alfa
(aceitos)

taxa_acpet=(N_acept*100)/Niter # taxa de aceitacdo (ideal entre 20-40%)
taxa_acpet # taxa de aceitacdo do algoritmo Metropolis-Hastings
dados=cbind(alfa,gama) # valores gerados para alfa e beta por meio das
#iteracbes

HHHHHAH#HDUrN- TN e thin ##HHHTHH

naonorm=dados

naonorm_burn=naonorm[5001:20000,] #burn-in de 5.000
auxl=rep(c(1,0,0,0,0),3000) #thin de 5
naonorm_burn_th=cbind(naonorm_burn,auxl)
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naonorm_burn_th_fim=naonorm_burn_th[naonorm_burn_th$auxl==1,] #cadeia final
#para alfa e beta com 3.000 valores

HH#HH#HH#A#HNOMero esperado de novos genes#H## ]
t=seq(0,2,0.2)
nt=length(t)
delta_t_nonnorm=matrix(0,nrow(naonorm_burn_th_fim),nt)
for (i in l:nrow(naonorm_burn_th_Ffim))
{
for (J in 1:nt)
{
delta_t_nonnorm[i,j]=378*(naonorm_burn_th_fim[i,1]"-
1)*(naonorm_burn_th_fim[i,2]"*-1)*(1-(1+naonorm_burn_th_Ffim[i,2]*t[jD"-
naonorm_burn_th_fim[i,1])

}

delta_t_nonnorm_med=matrix(0,1,nt)
delta_t_nonnorm_quant=matrix(0,2,nt)
for (J in 1:nt)

{

delta_t_nonnorm_med[, j]=mean(delta_t_nonnorm[,j])

delta_t_nonnorm_quant[, j]=quantile(delta_t nonnorm[,j], probs = c(2.5,
97.5)/100)

}

final_nonnorm=cbind(delta_t_nonnorm_quant[1,],t(delta_t nonnorm med),delta_
t_nonnorm_quant[2,])

plot(715*t,final_nonnorm[,1],type="1", 1ty=3)

lines(715*t, final_nonnorm[,2],type="1")

lines(715*t, final_nonnorm[,3],type="1", Ity=3) # Grafico do nUimero esperado
#de novos genes disposto na Figura 22.

\

OBS 2.: Os codigos no item anterior dizem respeito a implementacdo das estatisticas
apresentadas levando em consideragdo a biblioteca nao-normalizada referente ao organismo
Mastigamoeba Balamuth, para as demais bibliotecas consideradas, normalizada, SUS e RES,
os codigos foram os mesmo, porém foram alterados os valores de a, b, ¢ e d (parametros das
prioris consideradas) e o nimero de iteracdes para a geracdo da cadeia para obtengdo de

estimativas para os parametros alfa e beta.
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