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INTRODUCAO

@ Material extraido do seminario de Marcelo Mollinari (2007)
(Seminarios LGN)

CADEIAS DE MARKOV
t-2 t-1 t t+1 t+2

PROPRIEDADE MARKOVIANA (RABINER, 1989)

e A probabilidade de ocorréncia de um estado no tempo ¢
depende apenas do estado anterior (¢t — 1).

e Em outras palavras, independéncia condicional.

e “Dado o presente, o futuro ndo depende do passado”
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PROCESSO MARKOVIANO DISCRETO

EXEMPLO - CONDICOES CLIMATICAS

@ Seqiiéncia de observagoes do

S estado em que o clima se encontra;
o Estados: Chuvoso (S:), Nublado (5,
2, a, e Ensolarado (Ss);
a, 2,
@ Tempo: de 24 em 24 horas, até um
. dado tempo final T: T =1,...,T;
ss T 4=
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PROCESSO MARKOVIANO

¢ @ a;; € a probabilidade do estado

N ERrIaTE atual ser S; dado que o anterior
ey foi S;
alB a21
aSl alZ
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PROCESSO MARKOVIANO

Introdugao ao MAPMAKER/EXP

all
@ a,; € a probabilidade do estado
¢ atual ser S; dado que o anterior
7',,”1,! fOi Sl
/’ ! 'f‘l','o' . 02 q
’ @ Matriz de transicdo assumida
% % (Modelo)
aSl alZ
204 03 03
a A={ay} = _," 0,2 0,6 012-‘
- 0,1 0,1 0,8 J
S3 S2
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PROCESSO MARKOVIANO

@ a,; € a probabilidade do estado
¢ atual ser S; dado que o anterior

D foi S;
,f‘,"'lll‘l‘l . s .
@ Matriz de transicdo assumida
% 2 (Modelo)
aSl alZ
A=fay)= T 05 08 03]

. a, 2 @ As linhas devem somar 1
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PROCESSO MARKOVIANO

@ Pode-se questionar qual é a probabilidade de que nos
proximos n dias ocorra uma determinada seqiéncia de

Introducdo ao MAPMAKER/EXP

estados.
EXEMPLO
Dia1 ensolarado 3

Dia 2 chuvoso
Dia 3 ensolarado

Dia4  nublado
Dia5 ensolarado 2

P(seq|Modelo) = a3z1 X ai3 X a3z X a3

S3
= 0,1x0,3x0,1x0,2 \a]——/' \}
aB 2 —————
= 0,0006

A
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PROCESSO MARKOVIANO

@ Podemos calcular a probabilidade de uma seqiiéncia de
observacdes dado um modelo:

P[O|Modelo]
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PROCESSO MARKOVIANO

@ Podemos calcular a probabilidade de uma seqiiéncia de
observacdes dado um modelo:

P[O|Modelo]

@ A verossimilhanca é proporcional a P[O|Modelo]
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PROCESSO MARKOVIANO

@ Podemos calcular a probabilidade de uma seqiiéncia de
observacdes dado um modelo:

P[O|Modelo]

@ A verossimilhanca € proporcional a P[O|M odelo]

@ E possivel comparar modelos usando suas
verossimilhangas (ou quantidades baseadas na
verossimilhanga)
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CONTEUDO

@ ANALISES MULTIPONTO

@ Processo Markoviano Oculto
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

Introdugao ao MAPMAKER/EXP

HMM - Hidden Markov Model - (RABINER, 1989)

@ Cadeia observavel

Rt eeeRRs

PAAA AL AL A AL

¢ OO0 Oof
Py P s s oA S
Py vy s st s ns
B OPOPOOB
Py v ea s h s
F v 4 v a0

Urna 3 Urna 4
Tempos 1 2 3 4 5
Estados (Urnas) 4 2 4 3 1

Cores verde azul verde vermelha
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

Introdugao ao MAPMAKER/EXP

HMM - Hidden Markov Model - (RABINER, 1989)

@ Cadeia oculta

B000 2000000
\C0000000  of
0000000000
B o0 COePe
RIS
VA& 44 44 S5

PAAA L LS A AL

B0 OO0 of
Py P s s o S
Py vy s st s n s
B OO RO B
Py vy S8 80
v~~~s~~~*’

Urna 4

Urna 1 Urna 3
Tempos 1 2 3 4 5
Cores verde azul

verde

vermelha
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

HMM - Hidden Markov Model - (RABINER, 1989)

@ Cadeia oculta

B eet e R] P AAY YA A AL AN

B0 OO0 of
Py P s s o S
OO O
B OO RO B
Py vy S8 80

\B4 ~~s~~~*’

Urna 3 Urna 4

Tempos 1 2 3 4

5
Cores verde azul verde

vermelha

@ Levando-se em conta as cores observadas, qual seria a seqliéncia de estados
mais provavel?
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

HMM - Hidden Markov Model - (RABINER, 1989)

@ Cadeia oculta

by v S as v asaas
O OE oot o
20000000000
B o0 COePe

B
VA& 44 44 S5

P AL LA A NS B0 OO0 of
Py P s s o S
OO O
B OO RO B
Py vy S8 80

\B4 ~~s~~~*’

Urna 1 Urna 4
Tempos 1 2 3 4 5
Cores verde azul verde vermelha

@ Levando-se em conta as cores observadas, qual seria a seqliéncia de estados
mais provavel?

@ As urnas mais provaveis das quais as bolas foram retiradas, dado que foram
observadas as cores verde, azul, verde, e vermelha seriam:

4,2,4,3e1
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O MODELO DE MARKOV OCULTO
FUNCAO DE EMISSAO

@ Para cada estado, existe uma fungao de probabilidade que
liga as urnas a cor observada.
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@ Para cada estado, existe uma fungao de probabilidade que
liga as urnas a cor observada.

@ Esta é chamada de Funcao de Emissao
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O MODELO DE MARKOV OCULTO
FUNCAO DE EMISSAO

@ Para cada estado, existe uma fungao de probabilidade que
liga as urnas a cor observada.

@ Esta é chamada de Funcao de Emissao

P[vermelhajurnad] = 2

Plazullurnad] = 2
Plamarelajurnad] =

Plverde|urnad] = 13
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O MODELO DE MARKOV OCULTO
FUNCAO DE EMISSAO

@ Para cada estado, existe uma fungao de probabilidade que
liga as urnas a cor observada.

@ Esta é chamada de Funcao de Emissao

P[vermelhajurnad] = 2

Plazullurnad] = 2
Plamarelajurnad] =

Plverde|urnad] = 13

Plcor;|urna;] )
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

Observagoes . ‘ ' (O ‘

<|31 <Bz <63 B, (Bs
Estados
escondidos \{\/{}{}{}/

o, o, o A

Associando-se a funcéo de emissao e a matriz de transicao, obtemos a
VEROSSIMILHANGCA do HMM.
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O MODELO DE MARKOV OCULTO

Observagoes . ‘ ' O ‘
PErL

Estados
escondidos

o, o, o A

Associando-se a funcéo de emissao e a matriz de transicao, obtemos a
VEROSSIMILHANCA do HMM.

P(O|Modelo) =
Z P(0O|Q, Modelo) P(Q|Modelo), em que:
todos Qs

O: observagbes
Q: seqliéncia de estados
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CONTEUDO

@ ANALISES MULTIPONTO

@ Algoritmo de Lander e Green (1987)
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LANDER E GREEN, 1987

@ Utilizaram Cadeias de Markov para construgdo de mapas
genéticos obtendo estimativas multipontos.

Ml NIZ M3 M4 MS MS M7

@ Considerando uma populagao
experimental F5, podemos
definir uma cadeia com 3

estados:
5 (1-5) 2r(1-r)
(1—'rk)2 2rp (1 — 7g) ri
H=| rp(Q=rp) (—rm)? 472 (=) MM
7‘% 2r (1 —rg) (1—rk)2 RS

S1

(1)



Analises Multiponto Funcdes de Mapeamento Introdugao ao MAPMAKER/EXP
0000000000000 e00000 000000

MAPAS GENETICOS MULTIPONTO

S1

[ —= SN
’ gyl
T
I eIt
a;
2r (1) R
aSl alZ

M«Mg -—————

S1

h(1-5)

(1-r,f
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MAPAS GENETICOS MULTIPONTO

@ Exemplo de um individuo proveniente de uma populagao experimental Fy

2r(1-r) (1- r2)+rZ 2ry(1-ry)

2 Mz m4 MS
Ml m3 m4 MS

(lfrk)2 2r, (1 — rg) T%
H=| rp(l=rp) (Q-re)®+rf rme(l—rg)
7 2r (1 —rg) (1 —ry)?
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MAPAS GENETICOS MULTIPONTO

@ Exemplo de um individuo proveniente de uma populagao experimental Fy

2r(1-r) (1- r2)+rZ 2ry(1-ry)

M1 Mz Mz m4 MS
M1 mz ms m4 Ms

(lfrk)2 2r, (1 — rg) T%
H=| rp(l=rp) (Q-re)®+rf rme(l—rg)
7 2r (1 —rg) (1 —ry)?

@ Podemos calcular a verossimilhanca da ordem acima:

S1 S2 Sz S3 S1
——— NN NN e N
P(My My, Mamga, M3ms, mama, MsMs |[Modelo) = hiz X haa X hag X ha

2r1(1—7r1) x (1 — 7“2)2 +7"§

x2r3(1 —r3) X 7"421
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MAPAS GENETICOS MULTIPONTO

@ Exemplo de um individuo proveniente de uma populagao experimental Fy

2r(l-r)  (1- r2)+rZ 2ry(1-r)

M1 Mz Mz m4 MS
M1 mz ms m4 Ms

(1—re)? 27 (1 —rg) 2
H=| rp(l=rp) (Q-re)®+rf rme(l—rg)
'ri 2r, (1 — 7)) (l—rk)2

@ Podemos calcular a verossimilhanca da ordem acima:

S1 S2 Sa S3 S1
——— NN NN e
P(My My, Mamga, M3ms, mama, MsMs |[Modelo) = hiz X haa X hag X ha

2r1(1—7r1) x (1 — 7“2)2 +r§

x2r3(1 —r3) X ri

@ Podemos calcular P(My, - - - M| Modelo) para diversas ordens e verificar qual
delas possui a maior verossimilhanga (ordem mais provavel para os dados em

questao)
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MODELO DE MARKOV OCULTO

@ Marcadores dominantes e/ou dados néo observaveis (perdidos) nao
possibilitam saber com certeza qual é o genétipo de um determinado
fenotipo molecular.
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MODELO DE MARKOV OCULTO

@ Marcadores dominantes e/ou dados néo observaveis (perdidos) nao
possibilitam saber com certeza qual é o genétipo de um determinado

fenotipo molecular.
@ Utilizamos probabilidades de emissao para tratar este problema.
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MODELO DE MARKOV OCULTO
@ Marcadores dominantes e/ou dados ndo observaveis (perdidos) nao
possibilitam saber com certeza qual é o genétipo de um determinado

fenotipo molecular.
@ Utilizamos probabilidades de emissao para tratar este problema.

EXEMPLO - F5

LY Pl

_ _ AA Aa aa
v = % Vv
0[;‘:2?53,'\‘,:?5 Marcadores dominantes Marcadores codominantes
P(AAIA ) =133 P(AAIAA) =1
P(AAI_ ) =14 P(AalA) =2/3
P(Aal__)) =12 P(AalAa)=1
P(aal__)=1/4 P(Aala _)=2/3

P(aala_)=1/3 P(aalaa)=1
w
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HMM

@ Imaginemos que no individuo do exemplo anterior, o
marcador M5 é dominante e o marcador M, nao foi
observado.
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@ Imaginemos que no individuo do exemplo anterior, o
marcador M, é dominante e o marcador M, nao foi
observado.

@ Nesse caso, usamos as probabilidades de emissao.



Analises Multiponto Funcdes de Mapeamento Introdugao ao MAPMAKER/EXP
0000000000000 000e00 000000

@ Imaginemos que no individuo do exemplo anterior, o
marcador M, é dominante e o marcador M, nao foi
observado.

@ Nesse caso, usamos as probabilidades de emissao.

OL: Probabilidades
de transigéo

[3: Probabilidades
de emissdo
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HMM

Fungdes de Mapeamento

000000

Introducdo ao MAPMAKER/EXP

Com o modelo contendo as probabilidades de emisssao e de

transicao, & possivel:

@ Reconstruir o mapa, ou seja, podemos estimar as
probabilidades dos dados nao observados usando as

probabilidades de transicao e de emissao.

M

1

Ms
ms

Ms
Ms

MM 1,00
Mm 0,00
mm_ 0,00

0,27
0,73
0,00

0,00
1,00
0,00

0,27
0,53
0,20

1,00
0,00
0,00
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Introducdo ao MAPMAKER/EXP

Com o modelo contendo as probabilidades de emisssao e de

transicao, € possivel:

@ Reconstruir o mapa, ou seja, podemos estimar as
probabilidades dos dados nao observados usando as

probabilidades de transicao e de emissao.

M [m| [

Ms
Ms

MM 1,00 0,27 0,00 0,27 1,00
Mm 0,00 0,73 1,00 0,53 0,00
mm 0,00 0,00 0,00 0,20 0,00

@ Calcular P(Mj, - - - M| Modelo).
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ANALISES MULTIPONTO

PROBLEMA

e Como estimar os parametros (fragcdes de recombinagao)
do modelo?
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e Como estimar os parametros (fragcdes de recombinagao)
do modelo?

e Resp: Usando o algoritmo EM
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ANALISES MULTIPONTO

PROBLEMA

e Como estimar os parametros (fragcdes de recombinagao)
do modelo?

e Resp: Usando o algoritmo EM

@ Através do algoritmo EM, obtemos estimativas multiponto
de maxima verossimilhanca das fracdes de recombinacao
entre os marcadores
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ANALISES MULTIPONTO

PROBLEMA

e Como estimar os parametros (fragcdes de recombinagao)
do modelo?

e Resp: Usando o algoritmo EM

@ Através do algoritmo EM, obtemos estimativas multiponto
de maxima verossimilhanca das fracdes de recombinacao
entre os marcadores

@ Com isso completa-se a construgao do mapa: estimativa
da ordem e das distancias



Analises Multiponto Fungdes de Mapeamento Introdugao ao MAPMAKER/EXP
0000000000000 00000e 000000

ANALISES MULTIPONTO

PROBLEMA

e Como estimar os parametros (fragcdes de recombinagao)
do modelo?

e Resp: Usando o algoritmo EM

@ Através do algoritmo EM, obtemos estimativas multiponto
de maxima verossimilhanca das fracdes de recombinacao
entre os marcadores

@ Com isso completa-se a construgao do mapa: estimativa
da ordem e das distancias

@ Note que todas as fracées de recombinagao sao
estimadas simultaneamente.

@ Sempre que possivel, essa abordagem multiponto deve
ser empregada, ja que produz resultados muito superiores
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FRACAO DE RECOMBINACAO vs DISTANCIA

@ Desenvolvidas para corrigir os problemas decorrentes do
fato das fragdes de recombinacao nao serem aditivas
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FRACAO DE RECOMBINACAO vs DISTANCIA

@ Desenvolvidas para corrigir os problemas decorrentes do
fato das fragdes de recombinacao nao serem aditivas

(*] Relagéo: r19 =71 + 19 — 2CT17T9
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FRACAO DE RECOMBINACAO vs DISTANCIA

@ Desenvolvidas para corrigir os problemas decorrentes do
fato das fragdes de recombinacao nao serem aditivas

(*] Relagéo: r19 =71 + 19 — 2CT17T9

® my = f(ry)
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FRACAO DE RECOMBINACAO vs DISTANCIA

@ Desenvolvidas para corrigir os problemas decorrentes do
fato das fragdes de recombinacao nao serem aditivas

o Relagéo: r19 =71 + 19 — 2CT17T9
® my; = f(rij)
@ Unidade para m;;: Morgan ou cM
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CONTEUDO

© FUNCOES DE MAPEAMENTO
@ Funcao de Morgan
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MORGAN, 1928

@ my; = Ty

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05
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MORGAN, 1928

@ my; = Ty

@ Uso: apenas para pequenos segmentos cromossOmicos

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05
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MORGAN, 1928

@ my; = Ty

@ Uso: apenas para pequenos segmentos cromossOmicos

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05



Analises Multiponto Funcdes de Mapeamento Introdugao ao MAPMAKER/EXP
0000000000000 000000 00@000

CONTEUDO

© FUNCOES DE MAPEAMENTO

@ Funcéao de Haldane
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HALDANE

@ Pressuposigoes:
e Auséncia de interferéncia (C = 1)
o Distribuicao de Poisson para os crossing-over

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05
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HALDANE

@ Pressuposigoes:
e Auséncia de interferéncia (C = 1)
o Distribuicao de Poisson para os crossing-over

o mg; = —%log(l — 2Tij)
£

00 01 02 03 04 05
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HALDANE

@ Pressuposigoes:
e Auséncia de interferéncia (C = 1)
o Distribuicao de Poisson para os crossing-over

o mg; = —%log(l — 2Tij)
@ Note que as distancias sao agora aditivas

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05
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CONTEUDO

© FUNCOES DE MAPEAMENTO

@ Funcao de Kosambi
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KOSAMBI

@ Extensdo da funcdo de Haldane

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05
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KOSAMBI

@ Extensdo da funcdo de Haldane
@ Baseia-se em observagcdes empiricas:
o Se r; e r S80 pequenas, ris ~ 11 + 1o (C = 0)

0.4

0.2

0.0
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KOSAMBI

@ Extensdo da funcdo de Haldane
@ Baseia-se em observagcdes empiricas:
o Se r; e r S80 pequenas, ris ~ 11 + 1o (C = 0)
e Sery ery sdo medianas, rig ~ r1 + 1o + 1172 (C = 1/2)
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KOSAMBI

@ Extensdo da funcdo de Haldane

@ Baseia-se em observagcdes empiricas:
o Se r; e r S80 pequenas, ris ~ 11 + 1o (C = 0)
e Sery ery sdo medianas, rig ~ r1 + 1o + 1172 (C = 1/2)
e Ser; ery s80 grandes, rio ~ r1 + 1o — 270 (C = 1)
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@ Extensdo da funcdo de Haldane

@ Baseia-se em observagcdes empiricas:
o Se r; e r S80 pequenas, ris ~ 11 + 1o (C = 0)
e Sery ery sdo medianas, rig ~ r1 + 1o + 1172 (C = 1/2)
e Ser; ery 880 grandes, rip ~ r1 + ro — 2r7e (C = 1)

o l 1—‘,—21“17'
® m;; = ylog 15,

0.4

0.2

0.0

00 01 02 03 04 05



Analises Multiponto Funcdes de Mapeamento Introdugao ao MAPMAKER/EXP
0000000000000 000000 00000e

KOSAMBI

@ Extensdo da funcdo de Haldane

@ Baseia-se em observagcdes empiricas:
o Se r; e r S80 pequenas, ris ~ 11 + 1o (C = 0)
e Sery ery sdo medianas, rig ~ r1 + 1o + 1172 (C = 1/2)
e Ser; ery 880 grandes, rip ~ r1 + ro — 2r7e (C = 1)

® mj; = }log 75

@ Geralmente, mais adequada que a funcao de Haldane
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@ Analise dos dados de Stuber et al. 1992
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