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Sommario

Gli studi di associazione intervengono nello studlidataset casi/controllo caratterizzati
da un’importante mole di dati. Tipicamente un datas costituito da un numero di
soggetti per classe dell’ordine delle migliaia eutianumero di variabili, i polimorfismi

a singolo nucleotide, nell’ordine di 1& necessario operare una riduzione sensata del
numero di variabili iniziali per poter operare efintemente una classificazione. Dopo
un'attenta analisi dello stato dell’arte, e dopera@videnziato i limiti principali dovuti
essenzialmente alla feature selection e alla rihezdi informazione che ne consegue,
in questa tesi si propone un nuovo approccio basatta definizione di mutua
informazione per la definizione di metavariabilg dtilizzarsi poi nella classificazione.
La metodologia viene applicata con successo suddtiaiti dataset, isolando in prima
battuta il pathway dell'insulina e procedendo ailassificazione delle metavariabili
ricostruite. L'applicazione del metodo nella suanptetezza prevede la costruzione di
un classificatore aggregato dei singoli classibdatcostruiti su diversi pathway
biologici.






Introduzione

| recenti sviluppi nelle tecnologie del sequenziatbedel genoma hanno
permesso I'applicazione a livello di popolazionelawga scala dei test di associazione
genetica sfruttando in particolare uno specifiquo tidi marcatori: i polimorfismi a
singolo nucleotide, &NPs,i quali contribuiscono a regolare la predisposigi@auna
determinata patologia. | test in questione vengdanominati Test di Associazione
Genome Widein quanto, come base di partenza, consideranmtédita di dati a
disposizione dal sequenziamento degli SNPs (ci@anilioni nel genoma umano).
L’obiettivo che questi studi si propongono e quealiceffettuare una classificazione tra
campioni di soggetti che si dividono in controfib@getti sani) e casi (soggetti affetti da
una specifica patologia che ha base genica) salé® loelle differenze di frequenza
allelica con cui gli SNPs si presentano. Nella priparte della tesi, dopo un breve
inquadramento della tematica da un punto di vistdoico, viene proposto lo stato
dell'arte che riguarda i test di associazione fdoeparticolare attenzione a come i
ricercatori si pongono davanti alla grande molelat che si hanno a disposizione in
questo genere di studi. Se da una parte un datssetmamente informativo puo
costituire un enorme vantaggio, dall’altra, un em@mumero di variabili costituisce un
limite allapplicazione di qualsiasi algoritmo dissificazione. E’ necessario ridurre il
numero di variabili in gioco. Dallo stato dell’ayt@ osservano due procedure alternative
(individuazione di tagSNPs, o selezione univar@atuccessivamente multivariata) che
sicuramente portano a una riduzione delle varialilconsiderare, ma allo stesso tempo
riducono pesantemente il contenuto informativo diglaset iniziale. L'idea della tesi
nasce proprio da questa osservazione e si pone obie#ivo quello di ridurre il
numero di varaibili ma mantenendo la quantita dgebdi informazione intatta. Per
farlo, si ricorre alle definizioni di entropia e ma informazione che andranno a
stabilire il criterio con cui costruire le metaabili. La tesi, rispetto allo stato dell'arte,
propone un’altra novita: infatti, a differenza @ethomali procedure che considerano
separatamente i cromosomi nello studio di determimagioni geniche, qui viene
considerato un pathway nel suo insieme. Si ritigriatti che, in questo modo, sia
possibile individuare, se esiste, una rete di @johe tra diversi geni di un unico

pathway che hanno la caratteristica di intervenaka regolazione di un unico prodotto.



Questa strategia e stata applicata a due datdastiati dalla WTCCC, costituiti da
controlli e casi di diabete di tipo 1 e 2 rispedtivente.

La tesi si compone di 8 capitoli. Nel primo capitelengono brevemente forniti alcuni
concetti base relativamente alla biologia degloargnti trattati. Nel secondo capitolo si
approfondisce il fenomeno del Linkage Disequilibniue misure ad esso associato e lo
stato dell'arte dei principali algoritmi disponibjper la definizione di aplotipi e tag
SNP. Nel terzo capitolo viene presentato in geeatgroblema della stratificazione di
popolazione, ricorrente nella maggior parte deglidis di associazione, e vengono
riportati i principali metodi per la sua risoluzenll quarto capitolo e dedicato alla
descrizione di uno dei piu importanti database atidigile gratuitamente in rete per la
consultazione degli SNPs: HapMap. Viene brevemepoetata la storia del progetto, le
sue finalita e i metodi di consultazione. Il quipitolo descrive il programma PLINK
utilizzato per I'analisi preliminare sui dati WTCC@er la mappatura dei marcatori e il
preprocessing. Ne vengono brevemente illustrateriecipali funzionalita. Il sesto,
settimo e ottavo capitolo sono infine dedicati alkscrizione dei dati disponibili, al
metodo implementato e ai risultati ottenuti dallappatura della rete, ricostruita con le

metavariabili, e dalla classificazione ottenuta.



Capitolo 1

Polimorfismi a singolo nucleotide e test
di associazione

In questo capitolo si introducono alcuni concaitidamentali oggetto dello studio della
tesi. L'intenzione di questa sezione non e di prese in modo esaustivo tutti gli

argomenti sulla genetica e sulla biologia, perualg si rimanda ai testi specifici, ma
richiamare i fondamenti di biologia cellulare e ggca necessari per la comprensione

degli argomenti di cui si discutera in seguito.

1.1 DNA e Polimorfismi di un singolo nucleotide

I DNA e il veicolo per I'immagazzinamento e la graissione dell'informazione
genetica, codificata nella sequenza lineare delientidi, utile alla sopravvivenza della
cellula nellorganismo. Questa informazione € ®ath in maniera opportuna alla
cellula, affinché questa possa essere operativaadlacola deputata al trasferimento di
guesta informazione € I'RNA e il segmento codifteaper un prodotto biologico
operativo € il gene Il gene rappresenta un carattere ereditario (el@mb o
monofattoriale) definito da un segmento di DNA.clascun cromosoma, i geni hanno
un ordine preciso e ciascuno occupa una posizipeeifsca detta locus. Le forme
alternative di un gene di diconalleli; in un individuo, i due alleli occupano sui
cromosomi omologhi lo stesso locus. E da sottofimezhe i geni rappresentano la
porzione codificante del genoma e corrispondonm sil circa il 2% dell’intera
sequenza. Il resto e costituito da sequenze norificodi (ripetizioni, sequenze
introniche, regioni intrageniche,..) e per grant@ati esse non & ancora chiara la
funzione. Il gene é l'unita fondamentale, fisiclupzionale, dell'informazione genetica
e contiene le istruzioni per 'assemblaggio di pno¢ e RNA funzionali. L’'espressione

dell'informazione codificata in un gene avviene doe stadi: la trascrizione e la



traduzione. Nella trascrizione il filamento di DNf& da stampo per produrre RNA
messaggero (MRNA) che viene poi opportunamentefioatti. L'mRNA servira poi a

sua volta da stampo per I'assemblaggio di proteine.

La salvaguardia del materiale genetico richiedeaaeiemi estremamente precisi sia di
duplicazione che di riparazione. Nonostante cicsspoo avvenire nel DNA di una
cellula delle variazioni casuali della normale ssma nucleotidica (mutazioni). Le
malattie genetiche sono causate proprio da mutazieh genoma. Si parla di
polimorfismoquando una variazione genetica ha una frequenggiora dell’1% nella
popolazione, dove con variazione si intende sastiie, aggiunta o delezione di un
nucleotide. 1l fenomeno pud avvenire lungo lintesequenza, quindi sia in
corrispondenza di regioni codificanti che non codifti. Il piu semplice dei
polimorfismi € il risultato della mutazione di usangola base in cui il nucleotide viene
sostituito con un altro. | polimorfismi di un sirlgonucleotide §ingle Nucleotide
Polimorphism SNP, Figura 1.1.a, [1]) vengono definiti comdeatiénze di una singola
base in sedi specifiche. Gli SNP costituiscono fado90% delle differenze delle
sequenze tra individui umani e nel genoma umaneesficano a diversi intervalli di
basi (mediamente ogni 200 basi nucleotidiche). tesgnza degli SNP, e degli alleli
con cui si presentano, e verificata attraverseguenziamentdi un campione di DNA.
Lo specifico set di alleli osservato su un singotomosoma, o su parte di esso, é
chiamatoaplotipo (Figura 1.1.b [1]). Nuovi aplotipi sono formati déeriori mutazioni

o da eventi di ricombinazione che hanno luogo nemento in cui i cromosomi
materno e paterno si scambiano rispettivamenterisppndenti segmenti di DNA per
dare un cromosoma che risulta un “mosaico” degliotgp parentali. E stato
empiricamente osservato che il numero degli aplotgila popolazione & limitato, in
quanto gli SNP e i loro alleli mostrano un fortgello di associazione (fenomeno

conosciuto come linkage disequilibrium che sar&uts in dettaglio in seguito).

L’elevata frequenza di questi marker nel genomanide uno strumento ideale per la
precisa mappatura genica di differenti malattiebife@e la maggior parte di essi non
abbia effetti diretti sulla funzione cellulare (pesempio non cambiano la sequenza
proteica, né alterano la trascrizione), molti s@hettamente associati, attraverso |l
linkage disequilibrium (paragrafo 1.2), con alleligeni causa di malattie e spesso

controllano il modo in cui il soggetto rispondepeesifici farmaci [1].



SNP SNP SNP
a SNPs
v v v

Chromosome1 AACACGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCGACCG....
Chromosome?2 AAGACGCCA.::.s TTCGAGGTGC.ua: AGTCA ACCG.aian
Chromosome3 AACATGCCA.... TTCGGGGTC.... AGTCA ACCG....
Chromosome 4 AACACGCCA.... TTCGCGGTC.... AGTCCACCG....

b Haplotypes 17 :
Haplotype1 CTCAAAGTACGGTTCAGGCA
Haplotype2 TTGATTGCGCAACAGTAATA
Haplotype3 CCC/GATCT|[GTGATACTGGTG
Haplotype 4

O\D <«
O\N=- «
OND +—

¢ Tag SNPs

Figura 1.1: SNPs e aplotip{a): Sono mostrati quattro segmenti di DNA da quatgcsioni della stessa
regione cromosomica di persone diverse. La maggiarte della sequenza € identica in questi
cromosomi, ma si evidenziano tre basi in cui sifigar una variazione. Ogni SNP ha due possibilekjl

il primo allele mostrato nel pannell presenta gli alleli C e T(b): Aplotipi. Un aplotipo € composto da
una particolare combinazione di alleli di SNPs wmiciSono mostrati qui i genotipi osservati per 20PS
che si estendono per 6,000 basi di DNA. Vengondratessolo le basi variabili, inclusi i tre SNPsech
sono mostrati nel pannella.(c): sono evidenziati i tagSNPs che sono gli SNPsrappresentativi

dell'aplotipo, fortemente correlati con gli altri.
1.1.1 Frequenza degli SNPs e Minor Allele Frequency

La frequenza di un allelzin una popolazione & definita come

Si propone di seguito un esempio di calcolo dekgudenza di un allele. Si suppone di
avere una popolazione costituita da 8 marker chsemtano le seguenti coppie alleiche
{AA, Aa, AA, aa, Aa, AA, AA, Aa}. Si vuole ora catllare la frequenza dell’allele A;
considerando che ognuno dei marker ha una copiletli quindi si ha un totale di 16

alleli nel locus. Risulta:




Sono verificate anche le seguenti relazioni:

by

All'intero di una popolazione e possibile deternmgaina minor frequenza allelica
(minor allele frequencyMAF), definita come il rapporto tra la frequergella variante
piu rara e quella piu comune di un determinato SINPstudio della MAF consente di
distinguere gli SNP monomorfici (MAF<5%) da qugbolimorfici (MAF 5%). Una
MAF troppo bassa, tipicamente minore del 5%, indgeneralmente errori nel
sequenziamento o polimorfismi troppo rari (MAF<Q.0dn aspetto importante e che la
MAF influenza la quantita di falsi positivi nei testatistici, quindi la scelta di una
soglia, al di sotto della quale scartare gli SN ddAF minore, non €& banale.
Generalmente la maggior parte degli studi non teorgo di marker con MAF<5-10%
in quanto hanno scarsa capacita di individuardeffef genetico su una determinata
malattia. La distribuzione della MAF e variabile dapolazione a popolazione: uno

SNP molto comune in un gruppo etnico puod inveceressolto raro in un altro.

1.2 Linkage disequilibrium (LD)

Con il terminelinkage intendiamo la presenza di geni in loci vicini suktesso
cromosoma. Si verifica la tendenza di loci (gero edarcatori ) vicini ad essere
trasmessi assieme, come un’unita, attraverso lasneConlinkage disequilibriumsi
specifica la combinazione di alleli in fase a dugiw loci che si verifica piu spesso di
guanto non accadrebbe per puro caso. Due marke sissi entrambi genetici, 0 un
marker genetico e il marker malattia, si dicond_ih quando si presentano insieme in
uno stesso individuo piu frequentemente di quamntsi attenderebbe per caso. La
presenza di un LD indica dunque cosegregazioneealintarker e, nel caso di un marker
genetico e del marker malattia, questo indica lasg@nza di associazione del
polimorfismo studiato con un aumentato rischio dsorgenza della malattia. In
generale, il LD tra due SNPs decresce con la diatéisica e I'estensione del LD varia
enormemente in dipendenza della regione del gerommsiderata. Per questo capitolo,
si fa riferimento a una descrizione puramente tptala del fenomeno, distinguendo
con “alto” e “basso grado” la presenza o meno d&| b quanto si intende valutare il
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LD solo da un punto di vista biologico. Per unaut@ione quantitativa si rimanda al

capitolo successivo.

Per completezza, si riporta anche la definiziongnlage equilibriumcon la quale si fa

riferimento alla segregazione completamente indipate dei marker sui cromosomi. E

quindi una condizione tale per cui il LD e assente.
1.2.1 Variazioni di LD nel genoma

Il LD e fortemente influenzato dal tasso di ricomdniione locale, dalla distanza genica
considerata tra i marcatori, ed e correlato com falttori, a loro volta associati al tasso
di ricombinazione, come il contenuto di basi G da&Cdensita genica e la presenza di
SINE o ripetizioniAlu' [1]. Tra le varie popolazioni si osserva un certadp di
similarita nelle regioni classificate ad alto o $m$inkage disequilibrium. Questo deriva
non solo da un passato storico condiviso tra leofaaoni, ma anche dal fatto che i
fenomeni che modulano il linkage disequilibrium gmso essere influenzati dalle
caratteristiche delle sequenze locali.

E generalmente confermato che mentre i colli ditigia della popolazione, le
suddivisioni geografiche, e la selezione naturafelono ad aumentare I'estensione del
linkage disequilibrium nella singola popolazione, trescita della popolazione e
I'accoppiamento casuale tendono a diminuire I'esitere del linkage disequilibrium nel
genoma. In aggiunta a questi fattori di geneticpafiolazione, I'estensione del linkage
disequilibrium in una particolare regione del gemaopud anche essere influenzata da
caratteristiche fisiche delle sequenze di DNA ateati. Alcuni tipi di sequenze, come
ad esempio le sequenze ricche di basi G e C, possssere associate ad alti tassi di
ricombinazione e/o mutazione, due fenomeni che grusdirettamente abbassare i
livelli circostanti di LD. Il linkage disequilibrion € generalmente piu debole vicino alla
terminazione dei cromosomi, probabilmente dovul@led tasso di ricombinazione
nell'intorno di queste regioni, ed e piu forte attw ai centromeri e nelle altre porzioni
interne di ogni cromosoma (ad esempio eterocromagiarghe porzioni ripetute del
genoma), dove i tassi di ricombinazione sono in imgdu bassi. Inoltre, il LD e

generalmente piu forte nei cromosomi grandi, chenbaun tasso di ricombinazione piu

! Le SINE sono un tipo di sequenze intersperse uipetgeneralmente brevi e presenti nelle zone
altamente codificanti. Le SINE pit comuni presemti mammiferi (e quindi anche nell’'uomo) sono
quelle della famigliaAlu. Presenti nel genoma umano in oltre 1 milione apie, costituiscono circa
I'11% del patrimonio genetico totale. Vengono atikte come marker genici.
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basso, e piu debole nei cromosomi piccoli, che bamma ricombinazione piu alta. La
presenza di sequenze ripetute in ogni regione &erfmnte associata al linkage
disequilibrium, e questa correlazione appare sigativamente aumentata quando si
considerano finestre di genoma piu grandi. La przseli ripetizioni LINE e associata
ad un aumento del livello di LD, mentre altri tghiripetizione, in particolare le SINE e

le Alu, sono fortemente associate a un abbassamentoealk di LD.

Per caratterizzare ulteriormente la relazioneibieage disequilibrium e le variazioni di
sequenza nel genoma, Smith AdL.d [2] hanno diviso il genoma in quartili secondo i
livelli stimati di linkage disequilibrium in ogniiriestra di 100-kb. La minor frequency
allele (MAF) degli SNPs in ognuno dei quattro guia¢corrispondenti alle regioni di
LD di livello alto, basso e intermedio) era molim#e. Dallo studio é risultato che |l
contenuto di G e C decresce gradualmente in comignza delllaumento del grado di
LD (da 4349 nucleotidi di GC su 10,000 basi nelrgigacon il disequilibrium piu
basso, a 3904 nucleotidi GC per 10,000 basi natitpiaon il disequilibrium piu alto).
Si e notato inoltre che i geni sono significativameepitu concentrati nei quartili con il
livello piu alto e piu basso di LD rispetto ai gtilardel livello intermedio. Questo
suggerisce che mentre per alcuni geni puo essar@ag@oso essere localizzati in
regioni di forte linkage disequilibrium, dove avgemo poche ricombinazioni alleliche,
altri geni possono essere favoriti dalla diversltaaplotipi presenti. Smittet al [1]
hanno inoltre provveduto ad una annotazione furaeili ogni gene, in dipendenza
dalla loro localizzazione nei quatrtili a piu alt@el basso LD, mediante il database di
Gene Ontology (GO). Geni associati alla rispostenimitaria (inclusi geni coinvolti
nella risposta inflammatoria, umorale, e nellaosp ad agenti patogeni e parassiti) e ai
processi neurofisiologici (inclusa la percezionaessgiale) sono spesso localizzati in
regioni con basso grado di LD. Al contrario, gerssaciati alla risposta al
danneggiamento del DNA, al ciclo cellulare, o altabelismo del DNA e RNA
sembrano piu spesso localizzati in regioni a forteage disequilibrium. Questi ultimi
geni infatti rappresentano i processi biologici ®emvati dove la ricombinazione e la
mutazione si trasformano in cambiamenti deleteeé ebngono generalmente rimossi

attraverso la selezione naturale.



1.2.2 Aplotipi e blocchi di aplotipi

Un aplotipo, come gia anticipato precedentementena particolare combinazione di
alleli a diversi siti polimorfici sullo stesso crasoma osservati in una popolazione a
forte LD. Gli aplotipi rappresentano regioni eratit senza sostanziale ricombinazione
negli antenati della popolazione attuale, quiniiy laice di quanto visto, sono regioni in
cui il livello di LD &€ molto alto. In prima analisisi puo notare che la variazione
genetica & organizzata in segmenti relativamentt adforte linkage disequilibrium,
individuati comeblocchi di aplotipj ognuno dei quali contenente pochi aplotipi comuni

separati da punti caldn¢tspot$ di ricombinazione.

La maggior attrattiva nelluso degli aplotipi edéa che gli aplotipi comuni riescono a
catturare la maggior parte delle variazioni gemetil regioni del genoma abbastanza
grandi, e possono essere testati utilizzando unenumdotto di SNP tagSNP che,
allinterno dell’aplotipo considerato, risultanosese piu significativi e in correlazione

con gli altri marcatori dello stesso aplotipo.

Nonostante il LD costituisca un mezzo potente paralisi di associazione, ci sono
tuttavia delle forti limitazioni di cui va tenutoooto. Il fenomeno del LD e infatti

influenzato da altri fenomeni che fanno soprattutterimento agli eventi evolutivi,

come ad esempio la storia della popolazione (lastudtura geografica e eventuali
cambiamenti nella dimensione della popolazionesajesnutazioni, selezione naturale e
deriva genetica. Di conseguenza, modelli deterridnishe mettano in relazione il tasso
di ricombinazione e il LD possono fallire nel tetinta di catturare 'enorme fenomeno
stocastico che ¢ alla base del processo evolipod generare risultati fuorvianti nella

ricostruzione dei pattern di variazione genetica

1.3 Equilibrio Hardy-Weinberg

La legge di Hardy-Weinberg (HWE) descrive cid clheaale ad alleli e genotipi in una
popolazione “ideale” infinitamente grande, con gmamenti casuali e non soggetta ad
alcuna forza evolutiva come mutazione, migraziongekezione. In tali condizioni il

modello di Hardy-Weinberg predice che:

1. Le frequenze degli alleli in un pool genetico n@mi&no nel tempo;



2. Se si considerano due allefl,e a, a un dato locus, dopo una sola generazione
di incroci casuali, le frequenze genotipichk Aa:aa nella popolazione possono

essere espresse come

dovep = frequenza dell’allelé e g = frequenza dell’allele.

La relazione é verificata considerando le relazigurtate nel paragrafo 1.1pkrp eq.
Risultano le relazioni (graficate in Figura 1.3):
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Una popolazione che rispetta questi criteri, eunle frequenze e q dei due alleli a un
dato locus danno luogo alle frequenze genotipittese, si dice in equilibrio di Hardy-
Weinberg. Il modello utilizza i principi mendeliadella segregazione e semplici calcoli
probabilistici per spiegare la relazione esistérdadrequenze alleliche e genotipiche in
una popolazione. La legge stabilisce che le fregeaileliche nella popolazione non
cambiano da una generazione alla successiva esdgiegnze genotipiche, dopo una
generazione di incroci casuali, possono esserettgedalle frequenze alleliche. In altri

termini, questa popolazione non cambia o si evabetto al locus che abbiamo preso



in considerazione. Si ricordi tuttavia che, perchiési verifichi, devono essere rispettate
le assunzioni relative alla popolazione teoricacdt#a dal modello di Hardy-Weinberg.

1. Tutti gli individui con qualsiasi genotipo hannodtesso tasso di sopravvivenza
e uguale successo riproduttivo, cioe non c’'e sehezi

2. Nessun nuovo allele viene creato o modificato nabolazione per mutazione.
Non c’é migrazione di individui verso linterno oerso l'esterno della
popolazione.

4. La popolazione € infinitamente grande. In termirdtiei, cioe significa che una
popolazione e sufficientemente grande per cui ediocampionamento e altri
effetti casuali risultano irrilevanti.

5. Gli accoppiamenti nella popolazione sono casuali.

Queste assunzioni rendono la legge di Hardy-Weglparticolarmente utile per la
ricerca nel campo della genetica di popolazionecBipando le condizioni in cui una
popolazione non puo evolversi il modello di HardgMberg identifica le forze che nel
mondo reale causano il cambiamento delle frequatigbche e quantifica le diverse
forze evolutive. Ci sono altre importanti consegeerdella legge: la prima é la
dimostrazione che un carattere dominante non awameetessariamente da una
generazione alla successiva; la seconda e la diszaste che la variabilita genetica,
una volta stabilitasi in una popolazione ideale) pgsere mantenuta sino a quando le
frequenze alleliche non cambiano; la terza e ahepgo valide le assunzioni di Hardy-
Weinberg, una volta conosciuta la frequenza diala genotipo € possibile calcolare le
frequenze di tutti gli altri genotipi per quel IeacQuesto aspetto e particolarmente utile,
in quanto permette di calcolare la frequenza detapari eterozigoti di patologie

genetiche recessive conoscendo solo la frequertgtiaimdividui affetti.

In realta, é difficile che una popolazione reala witalmente conforme al modello di
Hardy-Weinberg e che tutte le frequenze allelichgerotipiche rimangano immutate
generazione dopo generazione. Una violazione dafainzioni di Hardy-Weimberg
(sopra elencate), sotto forma di selezione, mut&zienigrazione, deriva genetica e
incrocio non casuale possono causare un cambianusil® frequenze alleliche e

genotipiche [4].



1.4 Studi di associazione

Gli studi di associazione sullintero genomwhfle-genome association studies
GWAS) sono stati recentemente proposti come unoapm molto efficace per
l'individuazione di molte cause e fattori genetiche costituiscono la causa
fondamentale di malattie comuni. A differenza destylidi di linkage, che considerano il
fenomeno dell’ ereditarieta di regioni cromosomidbgate alla presenza di malattie
all'interno di una famiglia, gli studi di associare considerano invece la differenza tra
la frequenza di varianti genetiche rilevata in uidiui non imparentati tra loro e affetti
da un disturbo (casi) e la stessa frequenza meuratoggetti sani (controlli).

Gli studi di associazione possono avvenire medidaote approcci: diretto ed indiretto.
Uno studio di associazione diretto consiste nehlogare e testare una ad una tutte le
possibili varianti causali. Le frequenze di quegtgianti sono quindi confrontate tra
casi (pazienti) e controlli; il risultato che sieatde e che la variante che conferisce la
predisposizione al disturbo sia piu frequente nasi.c Tuttavia, risulta chiaro fin
dall'inizio che l'approccio diretto presenta nonchoproblemi pratici. Un’applicazione
di questa strategia sull’intero genoma implicaditificazione di tutti i geni umani (fino

a 30,000 geni) cosi come di tutte le loro variaRer di piu, é difficile identificare
varianti che si collocano in regioni introniche elimorfismi. Per queste ragioni
I'utilizzo del metodo diretto € limitato a pochi stae quasi sempre sostituito con
I'applicazione del metodo indiretto. La strategidiretta evita la necessita di catalogare
tutte le varianti che potenzialmente potrebbere ¢medisposizione ad un dato disturbo,
e si basa invece sull'associazione tra malattialienprfismi (marker) localizzati vicino

a locus strategici. Tali associazioni derivano tladisdi linkage disequilibrium tra
marker e loci coinvolti nella predisposizione attdbo in esame. La strategia indiretta
quindi impiega una densa mappa di marker polimoger esplorare il genoma in
maniera sistematica. La scelta dei marker diffadeenlteriormente I'approccio indiretto
in due diverse strategie. Nella prima i marker \m@@yscelti molto vicini alle regioni
esoniche di geni conosciuti. La seconda impiegaeamacarker localizzati in regioni piu
ampie, praticamente in tutto il genoma, considesaqdindi i cromosomi nella loro
interezza, incluse regioni introniche e regioni po@ese tra un gene e l'altro. La scelta
dei marker ricade in ogni caso sugli SNPs bi@lledi causa della loro alta frequenza
con cui compaiono nel genoma umano, per il basssotai mutazione a cui vanno

incontro e per la facilitd con cui possono essaadizzati.
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Capitolo 2

Linkage disequilibrium

La disponibilitd di vasti data set provvede a dam@informazione sul linkage
disequilibrium (LD) per oltre un milione di markerd’analisi del LD aiuta
nell'interpretazione degli studi di associazion@@®ee-wide, che hanno come base di
partenza proprio i risultati di questa analisi,aeilita I'identificazione degli alleli che
dimostrano una predisposizione a determinate nm&[aft Il vantaggio € dato dalla
possibilita di indagare sulla relazione esisterdesequenze locali, in particolare si fa
riferimento ai polimorfismi a singolo nucleotideabelici (SNPs) e il locus malattia,
basandosi sui pattern di LD. La conoscenza defimibuzione del LD é necessaria per
tradurre in termini quantitativi I'associazione t&NPs e il fenotipo osservato e per

identificare la possibile collocazione nel genorefiadvariante indagata.

2.1 Misure di Linkage Disequilibrium
Sono state proposte numerose misure di LD: la ssaddila misura pud avere un

sostanziale impatto sull’ accuratezza e sull'intet@bilita del risultato ottenuto [3].
2.1.1 Misure di LD Pairwise

Le misure piu comuni, di seguito presentate, simddte a un confronto tra due loci,
per questo motivo vengono denominBar-Wise LD MeasuresSi considerino quindi
due loci, ogni locus avente due alleli. Un allelelattia e un allele normale segregano
nel primo locus, e due alleli marker, A1 e A2 risp@amente, segregano nell’altro

locus. Siricava, da un campione di popolazione,tabella 2x2 riportata in Tabella 2.1.
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Allele malattia Allele normale
Allele A1 N1y N1z N1+
Allele A2 No1 N22 N2+
N+1 N+2 n

Tabella 2.1: layout di un campione di frequenzena tabella 2x2

In Tabella 2.1n;; € il numero di aplotipi nel campione che portaiatidle malattia e

I'allele marker A1,n;. € il numero di aplotipi che portano l'allele Ay, € il numero di

aplotipi che potano l'allele malattia ® € il nhumero totale di aplotipi campionati.

Dividendo queste quantita perci si riporta alle probabilita (Tabella 2.2).

Allele malattia Allele normale
Allele Al P11 P12 P+
Allele A2 P21 P22 P2+
Ps1 P+2 1

Tabella 2.2: layout di un campione con le relatprebabilita in una tabella 2x2

Da qui e possibile calcolare le probabilita conutzte: ad esempio, la probabilita di
avere l'allele Al nell’aplotipo, sapendo che I'&dlenalattia € presente, € denotata con
p1+1= Pr/ P+1. In maniera analoga, la probabilita di avere ¢ldinormale nell’aplotipo,
sapendo che e presente l'allele marker A2, e daf@ = o P2+ Naturalmente, I@
sono stime campionarie dei parametri reali non, notlicati con . Si usera per le
definizioni che seguono, con l'idea che queste fjiZ]anon note vengano poi stimate
dalle osservazioni sul campione. Vengono di seguifortate le misure piu
frequentemente utilizzate per la quantificazioné ldgkage disequilibrium [2]. La
componente fondamentale di molte misure di disdmiin € la differenza tra |l
numero di aplotipi osservato e atteso che portatiele malattia e I'allele Al, o la sua

espressione equivalente:
D= 11" 1+ 1= 22" 2+ +2=

= 11 2" 12 21

Quando la differenza tra i due prodotti &€ grandleraaho alto LD, mentre risulta basso

guando ho una differenza minima prossima al valoodlo. Se D=0 ritrovo la
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condizione di linkage equilibrium. Questa misuria €ui varia dipende dalle frequenze
alleliche, rendendo difficile il confronto tra mankdiversi. di difficile interpretazione in
quanto il segno che assume € arbitrario e il reBigecorre piu spesso alla versione

normalizzata dD, definita comeD’:

& " .
O+ .+ .+ ] 2
o #

$'O)*+ BEE R R |’ #1

che varia in un range compreso &a. Quando assume valore £1 significa che ho un
massimo valore di LD misurato e risulta praticareeasente la ricombinazione tra i
marker. L'uso dD’ comporta principalmente due svantaggi. Il prinahe il suo valore
risulta sovrastimato se misurato su campioni dicge dimensioni. Il secondo
svantaggio nell'uso di questa misura € che pudnassel un valore prossimo a *1
(indicando quindi un alto grado di LD) anche quanmioallele € molto raro, il quale
solitamente risulta di scarso interesse pratich][4i puo per ultimo osservare che, nel

tempo,D’ tende a decrescere con andamento esponerizdaleci in LD.

La misura usata piu frequentemente ¢ il quadralla dasura standardizzata, o, piu

spesso indicata can

#!
B U IR

Questa misura é solitamente elevata al quadrajaanto si vuole eliminare la possibile
arbitrarieta di segno introdotta nel momento inglialleli sono classificati. Di fatta?

e il coefficiente di correlazione di una tabell@2gel tipo di Tabella2.1 0 2.2. $e¢ €
uguale a+_ allorar? varia da un valore minimo pari a 0, a un valoresirao pari a 1.

In particolare, quando assume valore unitario, iBagn che i markers forniscono la
stessa informazione. Se. +. , allora varia da un minimo pari a 0, e risultal.
Vengono di seguito riportati gli andamenti del valai LD, espresso mediante le
misure appena introdotte, in funzione della disafigzica tra i marker e del tempo. Si
valuta inizialmente il comportamento del LD in fimze della distanza fisica. In Figura
2.1 & mostrato I'andamento della mistf@er una finestra del genoma compresa tra 2 e

3 Mbp sul cromosoma 3. L’approccio € basato su adetio (di Otha e Kimura, 1986,
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[1]) che predice il valore del disequilibrium attedra due alleli, posizionati

rispettivamente ai logiej , come:

45 '8 9—67

doveR; e il tasso di ricombinazione della popolazione datsua volta d&; = 4Ng; ,

cong; frazione di ricombinazione tra i markéi=j, eN dimensione della popolazione.

Example of Fitted Decay Curve
Chromosome 3, 2-3 Mbp

Observed r*
Average of Ubsenved Values

—— Fitiwd Gurve: E(r]) = 1/(1 +4Ndp)

0.3

0.6

0.2

c.o

T T T T T

o £0000 100000 150000 200000 250000

Cistance in Basepairs

& ! % &

Z La frazione di ricombinazione & la probabilitd eveenga un evento di ricombinazione tra due Ida e
data dal rapporto (numero meiosi ricombinanti)/(eumtotale meiosi). Pud assumere valore compreso
tra 0 e 0.5. Loci molto vicini avranno frazionerdiombinazione nulla, mentre loci molto lontani @ s
cromosomi diversi avranno frazione di ricombinagqari a 0.5.
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Il parametro fittato definisce una curva per il a@dicmento del LD (in Figura 2.1 &

evidenziata in rosso).

L’andamento conferma quanto gia in parte detto peslagrafo 1.2.1 riguardo le
variazioni del LD nel genoma. Il modello di Oth&®enura riportato & stato utilizzato
per fittare il valore di® su un genoma completo. Smith et al.[1] hannozatiio i dati
del database HapMap per la popolazione CEU (si ajatolo 4.2) suddiviso il
genoma in finestre mobili, e in ogni finestra fittai valori del coefficiente di
disequilibrium. Il LD e calcolato tra marker segad circa 30 kb 'uno dallaltro; i
coefficienti sono stati poi calcolati e fittati ‘aiterno di finestre di 100 kb distribuite su

tutto il genoma.

Fitted r? for markers 30 kb apart
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In Figura 2.2 mostra una struttura del LD che vatiernate regioni ad alto LD nel
genoma inframezzate da regioni a basso LD, il ecliegssere dovuto sia ad alti tassi di

ricombinazione sia a conversione genica [4].

In merito al secondo aspetto, cioe la dipendenkaDelal fattore temporale, si osserva
che, con il passare delle generazioni, si tendgggiungere asintoticamente I'equilibrio
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(o in altre parole, la condizione di linkage eduilum), per cuila misur: D tende al
valore nullo. lIfenomeno che provoca la diminuzionel disequilibrum é appunto la
ricombinazione tra i due geni. Daty il valore iniziale del disequilibriunDy, il valore

del disequilibrium dopon generazioni, eR il tasso diricombinazion tra i due
marcatori, si ha:

#. #.* 9l

L’andamento e graficato in Figu2.3 da cui risulta evidente, cosi come dalla form
che il valore del disequilibrium alln-esima generazione sara inferiore a quello ¢
generazione 0, inoltre maggiore ¢ il tasso di ricmazione, piu ripido € il decadimen

della curva, quindi piu veloce ¢ il raggiungimedtl’equilibrio.
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2.1.2 Misure di LD Multilocus

Siar? cheD’ sono misure tra due loci; tuttavia, se si ha addisgione una densita di
marker molto alta, & interessante riassumere isuButta la regione. Sebbene le misure
Pairwise siano molto utili nella stima di LD trapge, non possono pero considerare
piu di due loci contemporaneamente e quindi noscdro a individuare associazioni
simultanee tra piu loci.[4] Per superare il limdelle misure pairwise proposte, si
ricorre a misure che considerano piu loci conterapeamente, classificate anche come
Multilocus LD MeasuresSi € inizialmente proposto di calcolare i valriLD tra tutte

le coppie di SNPs, costruire una matrice di LD esiderare successivamente le diverse
sottomatrici. Ma questo approccio non risolve ilolgema di come combinare
I'informazione dalle diverse sottomatrici per lasdezione del LD tra piu loci. Altre
soluzioni comprendono I'uso di un modello di Markoe&scosto per stimare il tasso di
ricombinazione storico tra aplotipi, che é direttsmie correlato aD’, oppure la
suddivisione in blocchi andando a guardare i pattiéricombinazione usando intervalli
di confidenza peD’. Sfortunatamente, queste sono misure specificind ggaotipo
osservato, non estendibili ad tutti i possibilictgi. E stata recentemente introdotta una
nuova misura multilocus in grado di descrive daeténte la forza del valore di LD tra
piu loci [4]. La Normalized Entropy Difference € basata sul concetto di entropla

normalmente definita come:
> ? 3 c @AR

dove p; rappresenta la probabilita degli stati che il esisdh puo assumere e la
sommatoria € estesa a tutti gli stati del sistebdao stato mancantepi€0) non
contribuisce alla misura di entropia, dal momente ©® log0 €& settato a 0 per
definizione (quindiH=0). L’entropia risulta massima quando tutti glatstsono
equamente probabili; ogni osservazione provvedera dare il massimo
dellinformazione. Al contrario, I'entropia € nulguando c’é solo uno stato, si conosce
quindi in modo esatto il sistema e nessuna ossenvapuo incrementare ulteriormente
I'informazione gia disponibile. Una sequenza di augiu loci € ora vista come un
sistema dove gli aplotipi possibili sono consideglt stati di questo sistema. Si
considerino oran loci bi-allelici. Questa sequenza puo assumé&ragotipi di qualin
sono assunti presenti. L’entropia € usata per misua quantita:
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> ? s @AR
6D,
dove p; € la frequenza dell’aplotip@ Sotto l'ipotesi dilinkage equilibrium p; puo

essere espressa come il prodotto delle frequetetielad ai loci:

J
6 H oy sy |
ID,
doveq e la frequenza deitesimo aplotipoak (k=1,...m) € l'allele delk-esimo SNP
nell'aplotipoi, py € la frequenza dell’allele détesimo SNP. L’entropia nel caso di

linkage equilibrium, riscritta utilizzando le freguze cosi definite é:

1 G
> 7? s @AR

6D,
Una deviazione dallo stato di equilibrio, data adrepio da una riduzione del numero
di aplotipi presenti e una diversa frequenza apicdi rispetto a quelli attesi in
equilibrium, rappresenta un incremento di inforraei sul sistema. Queste deviazioni
daranno una diminuzione dell’entropia rispetto @asa in cui lo stato € in equilibrio.
Forze come la ricombinazione e la conversione getgicdono a distruggere i pattern di
LD, e nel tempo le sequenze tendono a ritornace safito di linkage equilibrium. La

differenza:
L> > K > c

e quindi la misura della deviazione della sequengservata dallo stato di linkage
equilibrium atteso. Per permettere confronti traedsi set di loci si € proposta la
versione scalata diH compresa tra [0,1) indicata con

L> >

K K

e la misura per il LD denominatdomalized Entropy Differenc&er definizione, la

misura permette di considerare un numero illimitato dtilcontemporaneamente.
Comunque, nel caso pratico, il numero ¢ limitatlbleddimensioni del campione. Alcuni

aplotipi che possono essere presenti con frequeateanti in alcune popolazioni,

potrebbero non essere presenti nei campioni odgeteauto anche semplicemente al
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fatto che il campione e troppo piccolo per potedservare. In questo caso, Igpuod
portare a una sovrastima del LD. La misura e sédasfia al numero di aplotipi
osservati che alle loro frequenzee pari a 0 se e solo se una sequenza € in stato di
equilibrium, aumenta al diminuire del numero di adjpi presenti e aumenta
allaumentare della deviazione delle frequenze adalbndizione di equilibrium. La
misura distingue anche tra vari gradi di LD olthe d¢'assenza di piu di un aplotipo.

Sia le misure Pair-Wise che Multilocus, sono infloate fortemente nella loro
accuratezza della dimensione del campione su @reviatto il calcolo di LD. In
particolare, campioni piu grandi possono minimiezéierrore di campionamento e
produrre una valutazione piu adeguata del LD. tadltsoggetti appartenenti a gruppi
famigliari possiedono piu informazione rispetto anpioni di individui scorrelati tra

loro. Segue che la valutazione di LD su nuclei fgari € piu accurata.

Risulta evidente, da quanto detto, che i pattedrDdosservati nella popolazione sono il
risultato di una complessa interazione tra i fatj@netici e la storia demografica della
popolazione stessa. In particolare, la ricombinaigioca un ruolo chiave nel formare
e modellare i pattern di LD in una popolazione. Qi@ avviene un evento di
ricombinazione tra due loci, questo tende a ridlardipendenza tra gli alleli che quegli
stessi loci portano e quindi riduce il LD. Ancheglieeventi di ricombinazione in una
singola meiosi sono relativamente rari, se si @®rano piccole regioni, il numero
totale di meiosi che hanno luogo ad ogni generaziba un sostanziale effetto
cumulativo sui pattern di LD. A causa della compigsdel fenomeno, molti modelli

per I'interpretazione e I'analisi del LD non tengoronto di questo aspetto.

2.2 Definizione degli aplotipi mediante misure di D

Gli aplotipi, o blocchi di aplotipi, rappresentamegioni ereditate senza sostanziale
ricombinazione dagli antenati nella popolazione erod. La storia della
ricombinazione tra le coppie di SNPs puo esseneaséi con I'uso delle misure definite
precedentemente. Se si utilizza la misDiagli aplotipi vengono quindi definiti come
regioni in cui la misura standard del disequilibmiiD’ & considerata pari a 1 (o
comunque molto vicina al valore unitario, facengpartunamente riferimento a degli
intervalli di confidenza), in assenza di ricombiiae, per tutte (o quasi) le coppie di

marker nella regione. Poiché i valori @i tendono ad essere sovrastimati, nel caso in
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cui si abbiano a disposizione pochi campioni asgoti con alleli rari, si preferisce fare

riferimento a intervalli di confidenza piuttostoechlle stime puntuali della misura.

A separare gli aplotipi, ossia regioni in cui lacatinbinazione e al livelli
considerevolmente ridotti, sono le variazioni lecabsizionate lungo il cromosoma,
denominate punti caldi o hotspots dove al contrario si registra un tasso di
ricombinazione elevato e una caduta significatiebvalore di LD. Si possono definire
hotspots quei segmenti di lunghezza mediamenteionéealle 10 kb, dove la misura di
r? tra due marker vicini non eccede mai il valore0diO . | punti caldi, in sostanza,
rappresentano interruzioni del LD, costituiscononmeéel 10% delle sequenze, e si e
stimato che in queste brevi regioni avvenga cir&®% degli eventi di ricombinazione.
Queste variazioni nel tasso di ricombinazione smegalmeno in parte le recenti
osservazioni del grado di eterogeneita nei valorLid tra i marker SNPs lungo il
genoma. Considerando nuovamente la popolazione i@ptesentata prima (in Figura
2.1, sul LD), si propone ora la mappa dei puntdichingo l'intero genoma in Figura

2.4. Gli hotspots sono individuati mediante la cahone rossa.
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2.3 Algoritmi di LD e inferenza di aplotipi

Gli algoritmi per il calcolo del linkage sono deatv dall'iniziale problema del

mappaggio genico in base alla frazione di riconmtimae, cosi da risalire alla posizione
del locus malattia nel genoma rispetto al marcatiorenolti casi gli aplotipi non sono
“letti” direttamente nel momento in cui i DNA umanviene sequenziato (fatta
eccezione di alcuni casi come il sequenziamentocdeimosoma Y o tecniche di
conversione diploide-aploide), ma vengono dedaitiditi di genotipo. Un problema
fondamentale con la ricostruzione di mappe di lg&ael’'uomo € che alcuni dati
importanti spesso mancano. In questo modo non silplessemplicemente contare le
ricombinazioni negli incroci, proprio perché la nsanza di tutte le informazioni non

permette di capire senza ambiguita dove queste aorenute.

Nonostante l'indiscussa necessita di capire i patte LD nel genoma, soprattutto a
causa dell'impatto che questo aspetto ha nel desigell’analisi del mappaggio dei
geni “malattia” nell'uomo, i metodi piu comunementsati per l'interpretazione e

I'analisi del LD soffrono almeno di una delle segtiéimitazioni:

1. Sono basati su una valutazione delle misure di efinde solo per coppie di
loci, piuttosto che considerare tutti i loci confgraneamente;

2. Assumono una struttura a blocchi per schematizzguattern di LD, il che
potrebbe non essere appropriato per tutti i loci;

3. Non mettono direttamente in relazione i patternL@ con i meccanismi

biologici di interesse, come ad esempio il tassecdmbinazione.

In letteratura si possono trovare un’ampia gammaaldoritmi che permettono di
risolvere il problema di inferenza di aplotipi. fportante ricordare che questi algoritmi
sono pensati per applicazioni su dati di genomdoidip, quindi con patrimonio
genetico che presenta due copie di ogni cromosMeatre gli aplotipi rappresentano
le informazioni degli alleli di SNPs sun cromosoma, i genotipi rappresentano le
informazioni combinate di alleli di SNPs slue cromosomi. Se ha set di genotipi,
dove ognuno riporta l'informazione di SNPs, il numero di aplotipi (massimo) safa 2
E necessario sottolineare che il problema di imeaedi aplotipi non & di immediata e
diretta soluzione, dovuto all’ambiguita di risolage. L’ambiguita nasce dalla presenza
di SNPs eterozigoti: in particolare, quando si eiasenza dc (dovec > 1) SNPs

eterozigoti nel genotipo, ci son62coppie di aplotipi che possono risolvere il gepoti
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Quindi, il genotipo non puo essere univocamentaltdssenza I'aggiunta di vincoli o

considerazioni di tipo biologico.

Un tipo di approccio, uno tra i primi implementatf® riferimento amodelli di
parsimonia Questi metodi assumono che una data popolaziemgett condivida un
numero relativamente ridotto di aplotipi in comuhavuto al linkage disequilibrium.
Gli algoritmi si basano sulla costruzione increnaémtdella soluzione mediante una
applicazione iterata di una regola di inferenzatadeegola di Clark (dal nome del
ricercatore che per primo ha introdotto il prinoipiel 1990). L’algoritmo identifica
inizialmente i genotipi che contengono solo alt@iozigoti o al piu un unico allele
eterozigote. Questi genotipi possono essere riswiti maniera univoca e la
corrispondente coppia di aplotipi viene memorizzatan set di aplotipi gia identificati,
denotato con. Per i rimanenti genotipi “ambigui”, si esamina$iemel per vedere se
in esso sono contenuti aplotipi che siano compatibn il dato genotipo. Se viene
trovato un aplotipo tale da soddisfare questa abma, il rispettivo genotipo viene
etichettato come “risolto”. Il procedimento é it@rdintanto che tutti i genotipi sono
stati risolti o0 non sono trovati nuovi aplotipi. ¢uesti modelli, I'algoritmo ricerca per
ogni passo una soluzione localmente ottima (algaritdi greedy), cercando una
soluzione locale che incrementi il meno possilileumero di aploitipi, senza vincoli
relativi alla soluzione globale. L'algoritmo di Ckaé semplice e intuitivo, tuttavia
presenta numerosi svantaggi: molti dei genotipiliyui” possono rimanere non risolti
e un ordine differente di iterazione puo portata abstruzione di aplotipi diversi. La
mancanza di un modello di soluzione globale implite la soluzione trovata puo
essere diversa, ad ogni applicazione dell’algorjtmseconda delle scelte effettuate ad
ogni passo, quindi non tutte le sequenze di appboa della regola di inferenza
consentono di raggiungere una soluzione al prohledvdaltra formulazione del
problema si basa sul principio di pura parsimopraposto da Gusfield. In questo caso
si ricerca l'insieme di aplotipi di minima cardiital che risolve I'insieme dei genotipi
dati. Tutti i metodi basati sui modelli di parsim@@ssumono che il numero di aplotipi
distinti in una popolazione sia piu piccolo del rermpossibile di aplotipi distinti che si
avrebbero in condizione di linkage equilibrium ¢idan totale assenza di linkage
disequilibrium). Percid, quando un dataset non ®sfadquesta condizione, le
performance di questi modelli diventano insoddiefdc

22



I modelli coalescentiinvece, si basano su assunzioni biologiche k&adlla storia
evolutiva delle mutazioni. In particolare, secormi@sti modelli, le mutazioni (cioé le
transizioni da un allele all’altro in alcuni polimizmi) avvengono una sola volta e, per
questo, sono condivise da un insieme di individin @ medesimo antenato. Ne segue
che un cromosoma sprovvisto di tale mutazione, pod essere discendente del
medesimo antenato che invece presenta quella rmotaznoltre é assunta I'assenza di
ricombinazione; segue da cid che una sequenzat taogeviene considerata come il
risultato di un evento di ricombinazione tra i dtremosomi parentali, ma € come se
venisse ereditata da un singolo progenitore. Umamgm di questo tipo assume che gli
aplotipi di una popolazione evolvano secondo un ellodyenetico identificato da un
grafo ad albero che descrive la storia evolutivardset di sequenze di DNA. Il termine
con cui si identifica I'albero &logenesi perfettaSe si hann@n aplotipi, dove ogni
aplotipo e costituito dan SNPs, 'albero sara composto 2a foglie, esattamente una
per aplotipo, e ognuno degin SNP andra a costituire gt archi. In Figura x.5 é

riportato un esempio di filogenesi perfetta pesandi 4 aplotipi.

SNP, SNP; SNP,
Haplotype, 1 1 0
Haplotype; 1 0 0
Haplotype, 1 0 1
Haplotype, 0 0 0
Haplotype,
000

Haplotype; Haplotype; Haplotype,
110 100 101

95 % - 8

Anche se le perfomance dei metodi basati sullgédih@si perfetta sono state migliorate,
questi soffrono ancora della stretta conformiténadello coalescente: e possibile che
non esista filogenesi perfetta per un dato genotyel caso reale, spesso i dati non

soddisfano i requisiti del modello coalescente @avio le assunzioni biologiche alla
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base del modello stesso. Le principali ragioni possessere dovute a errori nel
sequenziamento o assenza dell'informazione relat@ha ricombinazione. Per
mantenere la filogenesi perfetta si € propostdidhigare un numero di genotipi dai dati
originali in modo che i restanti potessero soddéesfarequisiti di filogenesi perfetta o
assegnare un valore arbitrario agli alleli mancenthodo che i genotipi cosi ricostruiti
potessero ancora soddisfare la filogenesi perfé#asoluzioni proposte ancora non
hanno dato risultati adeguati e in molti casi mamta soluzione euristica. Un approccio
piu realistico e offerto dai metodi dilogenesi imperfettaquesti assumono che la
maggior parte dei genotipi (non tutti) soddisfinariodello della filogenesi perfetta.
Quindi, considerano un modello meno “rigido” deégedente che permetta di inserire
un certo numero di mutazioni ricorrenti e di ricandzioni. Tra piu soluzioni candidate
che soddisfano questo modelli, quella che soddasfanaximume-likelihood, dato il
genotipo, e scelta come soluzione. Tuttavia, ldiges di un numero esponenziale di
soluzioni candidato possibili imane ancora un fgota non risolto.

I metodi basati sui modelli di parsimonia e sui mbdcoalescenti propongono un
approccio diretto nella risoluzione del genotipo ogni coppia di aplotipo. Viceversa, i
metodi basati smodello statisticsi basano su un approccio piu indiretto. Gli atgar
proposti nei modelli precedenti richiedono un insgeiniziale di aplotipi risolti e la loro
soluzione dipende fortemente dall’'ordine in cui g@mo risolti. L’approccio proposto
dai modelli statistici diminuisce I'importanza dil¢ dipendenza, rendendo la procedura
piu affidabile. L’idea principale e che gli aplatipanno una distribuzione di probabilita
non nota nella popolazione in esame e che i ganasgervati di ogni individuo sono
semplicemente combinazione di due aplotipi presaso dalla popolazione. L'obiettivo
dell'approccio statistico &€ quindi di stimare laduenza degli aplotipi in modo che sia
possibile calcolare facilmente gli aplotipi di ognndividuo, basandosi sulla
distribuzione di probabilita e su considerazioniigo biologico. | metodi di risoluzione
sono di due tipologie: IMaximum Likelihood linference il Bayesian Frequencies
Haplotype Inference problem

Gli elementi principali di un modello di tipo ststiico per generare dati relativi agli

aplotipi e ai genotipi sono:

G=(01, & ..., Gy € l'insieme dei genotipi osservati;
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H = (Hi, Hy, ..., Hy) sono le corrispondenti coppie di aplotipi incdgnidove
Hi = (hy, ) peri =1,....m;
=(1, ..., v)indica il valore delles frequenze non note degli aplotipi (dove

e la cardinalita dell’insieme di tutti gli aplot)pi

Comunemente, la stima delle frequenze aplotipichend popolazione € fatta partendo
da sequenze geniche di individui non correlattirboro, campionati casualmente, sotto
I'assunzione dell’equilibrio Hardy-Weinberg. La foulazione Maximum Likelihood
Inference (0o formulazione ML) ha come obiettivo quello di ssanizzare la
distribuzione degli aplotipi nella popolazione, ®iaszzando la verosimiglianza
(likelihood) dei dati di genotipo. In input viene dato l'ingie dei G genotipi: a
differenza delle frequenze del genotipo, che passmsere direttamente calcolate dal
dataset, le frequenze aplotipiche sono non noawstimate. In uscita si ha I'insieme
delle frequenze degli aplotiph{, ..., R} (dovev e il numero di tutti i possibili aplotipi)
che massimizza la funzione di somigliandke{ihood) per l'insieme di genotipi
osservato. Usando le frequenze stimate, ogni gemetiio essere risolto dalla coppia di
aplotipi con la frequenza massima tra tutte le @gpmpatibili con il dato genotipo.
L’algoritmo implementato piu diffusamente e promogter la risoluzione di un
problema diMaximum Likelihoode I'Expectation Maximization (E-M) algorithrdi
Excoffier e Slatkin (1995), e viene proposto p@mate gli aplotipi e le frequenze che
massimizzano la funzione di somiglianza dell'insgedei genotipi. Sia y; I'insieme
delle frequenze degli aplotipi@ I'insieme delle probabilita di tutti i genotipi phsso

t. L'algoritmo EM assegna un valore iniziale alleduenze aplotipiche o (un insieme
iniziale possibile di frequenze € quello che cpoisde all’assunzione che tutti i
possibili aplotipi siano equiprobabili). Basandagsi o , pud essere facilmente
calcolato il valore atteso di un genotipoGlie pud quindi essere calcolato il valore di
G: (Expectationstep) | valori attesi dei genotipi iB; vengono usati successivamente
per stimare nuovamente le frequenze degli aplotigitraverso lo step di
massimizzazione, il che porta a calcolang. L’algoritmo consiste nell'iterare i due
passi (Ilexpectatione il maximizatiol fino alla convergenza, cioe finché la differenza
tra w e pe+1 NON Sia piu piccola di un valore predefinito. Aghoiterazione, il valore
di 4 Vviene migliorato massimizzando la funzione di sgiimnza dell'insiemeG.
Diversi autori riportano il passo dixpectationdell’algoritmo mediante la seguente

formulazione:
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Tuwwed*>/ p, p
Tuvwe P, P

AND*>¢ QRS

Dove ,(H) = 0,1, o 2 € il “dosaggio aplotipico” ossia ilnteggio del numero di copie
di h contenute nel vero (ma in generale non nota) eopmi aplotipi H portata
dall'individuo i-esimo. La stima din(H) e calcolata condizionata ai dati di genot{po
per ogni soggetto e considerando il set delle #agap come se fossero note. La
sommatorial g indica la sommatoria sulle coppie di aplotipi oat@H=(h;, h,),
con frequenzen; e pno rispettivamente, che sono compatibili con i datigdnotipo
osservato. Poiché si assume I'equilibrio Hardy-Weng, la coppiad ha probabilita
pari al prodottoph: pr2. Questo algoritmo risulta di utile applicazione nmeodelli con
variabili nascoste tipici esempi di variabili nascoste sono i datamoanti o non
osservabili. Si procede, infatti, andando ad assegmoin valore atteso alle variabili
nascoste come se queste fossero note. La comaléssiporale dell’algoritmo EM é
O(m2) dovem & il numero di genotipi & & il numero massimo di SNPs eterozigoti nei
genotipi. Il limite maggiore dell'algoritmo risiedeell'incremento esponenziale del
numero di aplotipi allaumentare del numero di SNRerozigoti. La soluzione piu
comune al problema e la divisione dell'intero seSNPs in sottoinsiemi piu piccoli e
contigui, definiti anche pseudo-blocchi, procedepdballa combinazione degli aplotipi
selezionati dai singoli sottoinsiemi attraverso approccio bottom-up. Poiché
I'algoritmo si basa sul'assunzione dell’equilibibW, e dato che questa condizione é
quasi sempre soddisfatta se si considerano grandpgdi individui, allora I'algoritmo
puo essere applicato con risultati soddisfacentiasupioni di dati molto grandi. Studi
di simulazione hanno comunque dimostrato la validiell'algoritmo anche quando
'assunzione dellHWE e violata. Sono state inoltk@lutate le performance
dell’'algoritmo quando si € in presenza di errorseguenziamento e/o dati mancanti: se
si e in condizioni di moderato o forte LD tra gNBs, I'assenza fino al 30% di dati non
sembra influire sull’accuratezza del risultato.t@via, se si é in condizioni di basso LD,
gli errori di sequenziamento influiscono pesantemmesul risultato diminuendone
I'accuratezza, pertanto in tale situazione é piteferconsiderare i dati incerti come non
noti. Come gia anticipato, I'algoritmo EM e diffusante impiegato e si puo trovare
implementato anche nel softwaraploview (2003-2006 Broad Institute of MIT and
Harvard).
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Una seconda formulazione é Bayesian Frequencies Haplotype Inference problem
come laMaximum Likelihoodsi propende anche in questo caso per un apprdctmo
statistico. Mentre nel Maximum Likelihood si andavarovare un set di parametri del
modello che andassero a massimizzare la probabiétedati di genotipdG dato |l
modello, I'approccio Bayesiano va a calcolare Eribhuzione a posteriori dei parametri
del modello dati i dati di genotip@, ossiaP( |G). In input sono passati un insier@e

di genotipi e una distribuzione a priori delle fuegze dei genotipi; in uscita e riportata
la distribuzione a posteriori delle frequenze degliotipi datoG. Rispetto ai modelli
ML, questi richiedono piu tempo computazionale egi@ difficile raggiungere la

convergenza del risultato.

Gli approcci statistici sono i metodi piu popolai piu largamente implementati.
L’accuratezza di questi metodi € infatti in qualadhedo migliore di quella risultante
dall'applicazione delle altre soluzioni. Inoltre,metodi di parsimonia e i modelli
coalescenti spesso presentano soluzioni multipledendo difficile il confronto delle
loro performance con altri metodi. Per ultimo, itow statistici risultano sicuramente
piu robusti perché applicabili anche nel caso diogipi mancanti o ambigui. Questa
condizione non e infrequente, in quanto dovuta mdriedi sequenziamento o alleli
mancanti. La mancanza dellinformazione sull’'allelumenta notevolmente la
complessita computazionale dell’algoritmo, mentegrbére di sequenziamento rende
piu difficile la risoluzione del problema, dal monte che non si conosce quale allele
sia sbagliato. E da sottolineare inoltre che, ntamis i risultati di questi approcci siano
molto promettenti, possono comunque cadere in tdifgjuando i livelli di LD
decrescono. Questa scarsa accuratezza si prespnédigto quando consideriamo un
numero consistente di SNPs, dal momento che ildtidlé a decrescere con 'aumentare
della distanza tra SNPs. Scarsa accuratezza sineginche in presenza di rari aplotipi,
in quanto il razionale alla base di molti algoriténia condivisione del maggior numero
di aplotipi possibile nella popolazione. In conatue, alla luce delle questioni
illustrate, la ricerca sugli algoritmi di ricostiome di LD e aplotipi dovrebbe
concentrarsi sul miglioramento delle performanceuksti in dataset con basso LD, in

cui sono presenti errori di sequenziamento, athelncanti e aplotipi rari.
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2.4 Tag SNP

In regioni ad alto LD, si pud selezionare un ridoget di SNP per identificare
efficientemente gli aplotipi comuni. Un ridotto smhsieme di SNP e preferibile sia per
ridurre le esigenze di sequenziamento del genorages eliminare la ridondanza di
informazione data dal considerare gli SNPs nelta totalita. Quindi, per ovviare alla
grande quantita di dati che e necessario per gselproblemi legati al DNA, molti
scienziati si sono dedicati alla ricerca di so@mi minimi di SNP che permettano
comunque di rappresentare le associazioni tra treakatgeni. Questo processo viene
chiamatoidentificazione di tagSNE in generale gli SNP selezionati vengono indicati

cometagSNPe quelli non selezionati conteggedSNP

Per risolvere un problema di selezione di TagSNea&essario trovare un sottoinsieme
ottimale di SNPs, di dimensione minore rispettaidjimale, valutando come questo
rappresenti bene i dati di genotipo rispetto ai tgtt altri possibili sottoinsiemi

ottenibili. La motivazione della selezione di TagSMKa origine, come gia accennato
sopra, nel linkage disequilibrium, concetto cheafies € alla base dei test di
associazione gene-malattia. Quando € presentdaih@ltra due SNPs, l'informazione

portata dai loro alleli € pressoché identica. Quipdssiamo selezionare uno tra gli
SNPs ridondanti in modo che, anche un sottoinsideikoriginale gruppo di SNPs,

mantenga la stessa informazione. Quale sia la ongglstrategia che permetta la
selezione del sottoinsieme ottimale, rimane ancorgroblema aperto. Vengono di

seguito proposte vari approcci possibili al prokdgimora sviluppati.

Come gia osservato nel capitolo introduttivo, latstira a blocchi del genoma umano
dimostra che il genoma puo essere partizionatdoiechi discreti tali che, all'interno di
ciascuno, la maggior parte della popolazione caddiun piccolo numero di aplotipi
comuni (allincirca 3.5). Basandosi su questa asisune, i primi algoritmi sviluppati
miravano a trovare il sottoinsieme di SNPs che megtturava la maggior parte della
limitata diversita tra aplotipi dai dati originalQuesti metodi sono definitiaplotype
Diversity-based Method$Per definire e quantificare la diversita tra gfilotipi, sono
state proposte diverse misure. Alcune usano, comsarandi diversita, il numero di
aplotipi che sono distinguibili in modo univoco dadttoinsiemel’ di TagSNPs. Si
sceglie quindi il sottoinsiemeon la misura di diversita piu alta. Un’altra sotue e
definire la diversitanon catturata dal sottoinsiemE di tagSNPs come il numero di
alleli diversi tra ogni coppia di aplotipi nelloesso gruppo basato Sui. Se |l
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sottoinsiemel” partiziona correttamente tutti i distinti aplotipi gruppi diversi, allora
la diversita aplotipica residua sara nulla. Si andr selezionare in questo caso |l
sottoinsiemeT’ che mostra diversita residua piu piccola o nullan’alira misura
popolare della diversita aplotipica € basata suiit@pia di Shannon. Sia il numero di
aplotipi distinti nel datasdd di aplotipi, ep; siano le frequenze relative delésimo
aplotipo distinto. La diversita d puo essere calcolata come entrdia

>*l 2 s @AB g
6D,
Come negli altri metodi, gli aplotipi sono partizadi in gruppi in modo che quelli nello
stesso gruppo condividano gli stessi alleli. L’'epta del datasdd € misurata basandosi
Su questa partizione. Gli aplotipi che sono posiaid nello stesso gruppo sono
considerati identici. Maggiore € il numero dei sotsiemi candidatd’, maggiore sara
I'entropia del dataset basato su quella partizidhesottoinsieme con la misura di
entropia piu alta sara selezionato come soluzibneetodi finora introdotti esaminano
esaustivamente tutti i sottoinsiemi del set originai SNP, limitando la loro
applicazione solo a piccoli insiemi di SNPs. Peviare a questa limitazione sono state
proposte diverse soluzioni di tipo euristico o algwi greedy. | metodi basati sulla
misura della diversita sono intuitivi e diretti. ffavia, per assicurarsi che la diversita tra
aplotipi sia effettivamente limitata e per velo@ez la performance dell’algoritmo, si
esegue una divisione in blocchi adiacenti dellaomg in esame, e la selezione dei
TagSNP viene fatta blocco per blocco. Una limitaei@ questo modo di operare in
blocchi sta nella possibilita che 'unione dei defTagSNP definiti sui blocchi possa
non essere il sottoinsieme ottimale di TagSNP [weteta regione. Per di piu, tra i
blocchi possono esistere, con alta probabilitajorega basso LD che vanno ad
aumentare il numero di aplotipi diversi rendendaplicabili tali metodi. Risulta
evidente quindi che, con questo approccio, il paldire partizionamento della regione

target influenza pesantemente la selezione deiNBgS

E’ possibile effettuare la scelta dei TagSNP affilasi anche all’algoritmo EM
descritto nei paragrafi precedenti in merito aftirenza degli aplotipi. Infatti la stessa
procedura puo essere applicata alle situazioniiil@bbiamo scegliere il particolare set
di TagSNP. Si utilizza nuovamente lo stimatore, J&{)|Gy}, del numero di copie

n(H) con l'osservato genotip®, assumendo di nuovo che le frequenze aplotipiche
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siano note e valido I'equilibrio Hardy-Weinberg. (8ocede quindi con il calcolo della

correlazione R, tra E{ 1(H)|G} e n(H) come :

X VAND*>IQRSZ X VAND*>/QRSZ

|
o X Op*>/ o* ol

Dove p, € la frequenza dell’alotipb, e la varianza dell’aspettazione a nominatore e

calcolata come sommatoria su tutti i possibili viediel genotipcG come:
X ¥MNQ*>I/QRSZ? 4 MNQ*>IQRS *R/ [ |
W

Per ogni sottoinsieme di SNPs si pud formalmenteotre R usando la formula
riportata. Per il ridotto set di SNP ci saranno pppie aplotipiche che saranno
compatibili per il genotipo basato solamente sdbtto set di SNP piuttosto che sul
genotipo basato sul data set con tutti gli SNPs.cbigsegue una varianza minore e
quindi un minor valore per R Il calcolo dei TagSNP prevede innanzitutto
I'applicazione dell'algoritmo EM per identificareli gaplotipi comuni all'interno di
regioni ad alto linkage disequilibrium. Per un ldocomprendentea SNPs ad alto LD,

si definisce il miglior set dm TagSNP ih < n) come quegli SNPs che massimizzano il
minimo valore di B, calcolato per ogni aplotipo comune. Il calcoloRfi per ogni
aplotipo richiede la generazione del’intero setajie di aplotipiH, per un dato set di
frequenze aplotipiche non nulle e un valore giH) compatibile con ognuno dei
possibili SNP sequenziati. Questo deve quindi esfto per ogni aplotipo comuine

e per ogni set candidato di TagSNP. In dipendeekaumero di SNPs, il procedimento
puo risultare piuttosto oneroso in molti casi. B#imizzare la scelta, invece di optare

per una ricerca esaustiva di tutte le

\
* I\ \

scelte dem TagSNPs e stato implementato un metodo di inahgspasso per passo: Si
sceglie come TagSNP candidato, da un skt3NP, quello che contribuisce al maggior
incremento del valore di‘qRcalcolato sui rimanenk-1 SNPs. Il processo viene ripetuto
per vedere se Rpud essere aumentato ulteriormente per sostitezion ognuno degli

altri k-1 SNP con ogni altri SNP non selezionatmeorag.
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Una seconda categoria di metodi proposti sonorie Association-based Methods.
Questo approccio si basa sull'idea che un set g5 dovrebbe essere il piu piccolo
sottoinsieme di SNPs disponibili in grado di predirlocus malattia di un aplotipo. Il
locus malattia é I'obiettivo degli studi di ass@ame, quindi generalmente non € noto a
priori e si deve procedere con una stima. Il seéag&NP & selezionato in modo tale che
tutti gli SNPs di un aplotipo siano altamente aggocon uno dei tagSNP selezionati.
In questo modo, anche se uno SNP che svolge un rileVante in una malattia non
viene selezionato come tag, la sua associazioaarallattia pud essere indirettamente
dedotta dai tagSNP, in quanto sono scelti seconderiterio di forte associazione con
esso. Nella maggior parte degli studi, il LD é imihto come misura per la stima
dell’'associazione pairwise. Sono stati proposti dlgoritmi per la soluzione del
problema. Il primo ricorre a una partizione del@eginale di SNPs mediante clustering
gerarchico, dove gli SNPs all'interno dello stestgster hanno un valore di LD con
almeno uno degli altri SNPs maggiore di un livedlzelto a priori. Inizialmente, ogni
SNP costituisce un cluster a sé stante. Le fudiani clusterC; e C; si basano sulla
seguente definizione di distanza:

#1618 0 e *I
dove Dnax(S) € la massima distanza, definita dal valore di LB ésempior?), tra lo
SNPs e tutti gli altri SNPs nei due cluster. | due ¢drgiu vicini, basati sulla distanza
D(C;,G), sono quindi uniti iterativamente. L'unione dei dkrssi ferma quando la piu
piccola distanza tra due cluster € piu grande diaarta soglia. Lo SNP s che definisce
la distanza di ogni cluster unito, e scelto comprasentativo del cluster.
Generalmente, viene scelto uno SNP da ogni clbstgandosi su considerazioni di tipo
pratico come la facilita di sequenziamento, I'intpoza della collocazione del locus o
significativita portata dalla mutazione dello SNPsecondo algoritmo proposto € un
algoritmo digreedy questo innanzitutto esamina tutte le relazionlLDi tra tutte le
coppie di SNPs, e per ogni SNP conta il numeroNfP$con i quali ha un valore di LD
maggiore di una certa soglia. Lo SNP con il maggionero di conteggi € clusterizzato
insieme agli SNPs associati ad esso e diventg3dN# del cluster. Questa procedura é
iterata con i rimanenti SNPs fintanto che tutti§NPs non sono stati clusterizzati. Gli
SNP che invece presentano livello di LD minore aslbglia fissata, sono clusterizzati

singolarmente. Alternativamente, e stata proposta metodi diPairwise Association
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la scelta di tagSNP tali che il loro valore di L2 €ome prima maggiore di un certo
livello fissato, ma in questo caso il valore di ldeve essere soddisfatto non solo per
uno, ma per tutti gli SNP nel cluster. Anche peesia criterio sono applicabili i due
algoritmi appena descritti. Tutti i metodi di assatone pairwise hanno complessita
O(cnnf), dove il numero di cluster@ il numero di aplotipi &, e il numero di SNPs &
m. Quindi, in generale, sono veloci dal punto diavisomputazionale rispetto ai metodi
basati sulla definizione di distanza, e non richieml una partizione in blocchi della
regione target. Il principale svantaggio é rappnege dal fatto che non riescono a
identificare dipendenze multiple tra piu di due SN&#ndono inoltre a selezionare piu
tagSNP rispetto agli altri metodi.

Una possibile soluzione agli aspetti negativi pnés per i metodi Pairwise é
rappresentata dai metodiagged SNP Prediction-based Method3uesti metodi
considerano la selezione di TagSNP come un problimmezostruzione dell’aplotipo
originale usando solo un sottoinsieme di SNPsrb bbiettivo € quindi selezionare un
set di SNPs che possano predire gli SNPs non eabszi(i tagged) con il minimo
errore. E stato inizialmente proposto di selezienatagSNP sulla base della loro
accuratezza nel predire i tagged. Sono state gdiihite misure dinformativita per
trovare il sottoinsieme ottimale di SNP, utilizzgtei in programmazione dinamica. A
differenza dei metodi pairwise, questo approcciomgdte di identificare associazioni
multiple tra SNP e il numero di TagSNP & generatmeminore rispetto a quelli
selezionati dai precedenti. Inoltre, il ricorsoegrtiche di programmazione dinamica
garantisce di trovare una soluzione che sia umottilobale. Tuttavia, i maggiori limiti
di queste tecniche sono il tempo computazionaleonine esponenziale e |l
confinamento che viene imposto alla regione dirdaedei tagSNP nell'intorno di un

locus fisico.

L’'ultima categoria e rappresentata dai metBtenotype Association-based Methods
Questo approccio assume la disponibilita dell'infazione del fenotipo e, sulla base di
questa, cercano di trovare un set di SNPs che plistsaguere gli individui portatori di
malattia (i casi) dagli individui sani (controlliotto questa prospettiva, la selezione dei
tagSNP e una sorta di feature selection, che msalezionare un set di features che
distingue tra due classi (casi/controlli) con uacpio errore. Uno dei classificatori piu

implementati e il classificatore Bayesiano. Assugle l'allele di uno SNP é
indipendente da quello degli altri fenotipi daticlkassifica ogni aplotipo come caso o
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controllo basandosi sulla sua probabilita di appwete a una di queste classi. |l
sottoinsiemeT’ di SNPs con la miglior accuratezza di classificagi € selezionato
come set di tagSNP. La limitazione piu forte std’amsunzione di indipendenza tra
SNP alla base del classificatore. Nel caso reabatti, tra gli SNPs esiste
un’associazione non casuale, data dal linkage dili@ium. E stato successivamente
proposto un altro metodo che non solo classificaettamente i dati, ma garantisce
anche che le sue performance siano statisticanségnéicative. Questo algoritmo e
basato su una tecnica di bootstrap nel quale guese circa 1000 permutazioni 8u
coppie di aplotipo-fenotipo che costituiscono itagst originale. Questi metodi sono
direttamente correlati all'obiettivo principale tahalisi di aplotipi e dei testi di
associazione gene-malattia. la principale limitagidi questo approccio consiste nel la
necessita dell'informazione sull'aplotipo, che pbifbe non essere disponibile in
anticipo. Inoltre, generalmente, il numero di ajpiotisati per la selezione di tagSNP é
relativamente piccolo, quindi i tag selezionati atlassificano un campione ridotto
molto bene, potrebbero non rappresentare altretthahe un campione piu grande.

Questo ha conseguenze che possono condizionatedi Essociazione gene-malattia.

La praticita della selezione dei TagSNP € statairamente dimostrata in numerosi
studi di simulazione. | risultati dimostrano chedeare con i tagSNP porta a una perdita
minima della potenza dei test di associazione (adavepotenza dei test di associazione
intendiamo a probabilita che il test rifiuti I'ipegi nulla). Tuttavia, rimangono numerosi

problemi aperti:

1. E necessario assicurarsi della qualita dei datadisS8NP e la loro applicabilita a
una popolazione piu ampia di quella campionata.

2. La maggior parte degli algoritmi di selezione deg3$NP si concentrano su
aplotipi comuni o SNPs comuni piuttosto che quelh. Le variazioni comuni
sono sicuramente di grande interesse in quanta disturbi e malattie comuni
posSsono essere spiegate proprio da variazioni codiUDNA piuttosto che da
quelle rare. Tuttavia, € ancora aperta la questsonguali variazioni, se quelle
comuni o quelle rare, influenzino la predisposieioa malattie comuni e
complesse.

3. Diversi algoritmi richiedono dati di aplotipo pia#to che di genotipo. Quando
sono disponibili solo dati di genotipo, deve essmieolato I'aplotipo da questi

dati e lavorare su questa informazione. Si sa pkeeomolti algoritmi sviluppati
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per il calcolo degli aplotipi possono produrre dituna soluzione e dare quindi
un certo grado di incertezza. Finora, nessun methdeelezione di TagSNP
considera I'incertezza derivante dalla ricostrueidnaplotipi.

. Tutti gli algoritmi presentati assumono che il detagSNP selezionato da un
campione possa dare buoni risultati anche per tra ehmpione proveniente
dalla stessa popolazione. Per assicurarsi che @rp@nce possano essere
generalizzate, si dovrebbero campionare un numdifaisnte di individui ed
evitare situazioni di overfitting.

E importante definire i limiti o confini dei blocthli LD allinterno dei quali
concentrare lo spazio di lavoro per la selezionetalgSNP. Sebbene l'idea di
trovare TagSNP non dipenda in sé dall’esistenzalla djualita dei blocchi di
LD, il pattern di LD influenza la proprieta dei TaiyP, incluso il vantaggio che
pud derivare dal loro uso e il grado di trasfeit@ilsu un campione di
popolazione piu ampio.

| metodi presentati non tengono in alcun modo cdeldasso di ricombinazione
e degli aspetti demografici (ad esempio collo dittigha) che possono

modificare la struttura dei pattern di LD.

34



Capitolo 3

Stratificazione di popolazione

Le recenti proposte tra le tecnologie del sequengido e 'aumentata disponibilita di

marker genici hanno aperto la strada agli stucdassiociazione genome wide su larga
scala [8]. Un potenziale problema che nasce da stgdio basato su popolazione € la
presenza non identificata di una stratificazionepdpolazione che puo simulare un
segnale di associazione spurio e di conseguenzar@aa falsi positivi e/o alla non

individuazione dei reali effetti [5,8,9,10]. Quandasi e controlli hanno frequenze
alleliche diverse attribuibili a diversi backgroudd popolazione, e non ad eventuali
espressioni fenotipiche, allora si dice che lo istwdcaratterizzato da stratificazione di

popolazione.

La stratificazione di popolazione & probabilmerderdgione piu spesso citata della

mancata riproducibilita dei risultati dei test dsaciazione.

3.1 Cause della stratificazione

La stratificazione puo essere dovuta principalmente cause che sono: la presenza di
una struttura (cioé di sottogruppi) all’internoudia popolazionepppulation structure
Figura 3.1), presenza di legami famigliari tra ggetti campionatifamily structurg, e
presenza di correlazioni, anche lontane, tra i sttiggon legami famigliari di grado

superiore al primocfyptic relatednegdq9].

Tipicamente, gli studi di associazione genome-vadigano di campionare, all’interno
dello stesso studio, individui provenienti da dsesmpopolazioni con lintenzione di
evitare la stratificazione di popolazione. In geer per ogni studio caso-controllo, il
pool di popolazione da cui i casi vengono campiodatrebbe essere lo stesso dal

quale anche i controlli vengono campionati.
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Figura 3.1: Effetti della struttura di popolaziorsu un locus di uno SNP. Se lo studio di
popolazione coinvolge sottopopolazioni che diffari® geneticamente, e se anche la
prevalenza della malattia differisce tra queste@mbpolazioni, allora le proporzioni di casi e
controlli campionati da ogni sottopopolazione terddad essere diversa, dal momento che le
frequenze alleliche o genotipiche tra casi e cdihitaa ogni locus saranno divere per ogni
sottopopolazione. La Figura mostra un esempio @istpp scenario con due popolazioni dove i
casi sono costituiti da un eccesso di individuiyaneienti dalla popolazione 2 e la popolazione
2 ha una frequenza minore dell’allele A rispettqueella rilevata nella popolazione 1. In questo
esempio, la struttura simula il segnale di assdoiae data dalla significativa differenza nelle
frequenze alleliche e genotipiche tra casi e cdhtrrausata non dal fenotipo, ma dalle

caratteristiche della popolazione stessa.

3.2 ldentificazione della stratificazione

I metodi, di seguito brevemente esposti, propongona possibile soluzione al
problema di stratificazione. Questi richiedono unmero sufficiente di SNPs
(preferibilmente maggiore di 100) che siano statjuenziati nei casi e nei controlli in
aggiunta agli SNPs candidati nel test di assoaiez|b].

3.2.1 Genomic control (GC)

Il metodo piu comunemente utilizzato, soprattutd’identificazione della presenza di

stratificazione, & il Genomic Control (GC). E bassiil'osservazione che la population
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structure cambia la distribuzione nulla della stata *di un fattore moltiplicativo ,
che viene calcolato basandosi su una collezionsadker come il rapporto:

9 4

[

2 ed é divisa per la

a numeratore viene calcolata la mediana dellastitati $=
media teorica calcolata in ipotesi nulla. In asseatizstratificazione, I'associazione tra le
varianti genetiche e la malattia dovrebbe seguigedistribuzione? a 1 grado di liberta

(1 df), pertanto il valore di risulta circa uguale a 1. In presenza di strat#ione, il
valore di e maggiore di 1, condizione che si verifica in mfoache la stratificazione
tende a incrementare la statistica di un fattostasde. Generalmente, valori dminori

di 1.05 vengono ancora tollerati come non criticsi puo considerare pressoché assente
la stratificazione [9]. Il valore di varia al variare della dimensione del campiore|rsi
funzione del numero di loci considerati nel calcd® GC che del numero di individui
campionati [8,9,10,11]. La dipendenza dilalle dimensioni del campione (intese come

numero di individui) € mostrata in Figura 3.2.

Risulta evidente che, a parita di condizioni diasficazione, allaumentare delle
dimensioni del campione, aumenta anche il valore Bialla Figura si nota anche che il
valore di risulta unitario in assenza di stratificazioneede invece ad aumentare man
mano la presenza di stratificazione diventa piucatar; in accordo con quanto detto
prima. Infine, quando per identificare la stra@iizetone vengono usati solo un piccolo
numero di loci (da 50 a 100) allora il test GC esgw non conservativo, il p-value
calcolato & pit grande di quello dato dalla disizibne ? e ancora risultano falsi
positivi. E’ stato dimostrato che il GC non corregagdeguatamente la stratificazione di
popolazione se per stimare il fattore di correzi@o@o utilizzati troppo pochi loci
(quindi pochi marker). Al contrario, quando il numeli loci € molto grande, il test &
molto conservativo e tende ad eliminare i falsiifpadal risultato, ma ne consegue una
perdita di potere statistico in alcune applicazif8]i La scelta del numero di SNPs
necessari per la corretta soluzione al problemsrdtificazione dovrebbe tenere conto

anche dell'intensita degli effetti genetici causkti marker in studio.
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Figura 3.2: effetti della stratificazione sugli siudi associazione. La stratificazione influisce
sulla statistica ? di un fattore , che cambia in dipendenza delle dimensioni delpiane. Lo
scenario 1 corrisponde a una condizione di evidsiri&ificazione, lo scenario 4 corrisponde a
assenza di stratificazione, gli scenari 2 e 3 agpdndono a condizioni intermedie, dove la
stratificazione e rispettivamente pit e meno maxcht ordinata si ha il valore di, mentre in
ascissa si ha la dimensione del campione per wndistn cui si suppone che il numero dei casi
sia uguale al numero dei controlliyggo fa riferimento alla situazione in cui il numero csi e

controlli € uguale a 1000.
3.2.2 Principal component analysis (PCA)

La Principal Component Analisys (PCA) rappresemaapproccio multivariato che
permette di rilevare differenze in termini di stame genetiche tra sottogruppi di
individui. Se applicata a dataset con dati camgiateindividui provenienti da diverse
sottopopolazioni, allora I'analisi € in grado direlauna interpretazione geografica ai
dati, individuando graficamente in modo distintgruppi relativi alle sottopopolazioni.
| soggetti sono caratterizzati in uno spazio vetercome punti distinti, in modo tale
che gli individui geneticamente simili formino “noie” compatte (cluster), mentre gli
individui geneticamente piu dissimili si posizioaim regioni piu distanti dello spazio
(Figura x.3). La presenza di cluster puo aiutaréndividuare sottopopolazioni di
individui omogenei tra loro che possono essereidersti separatamente nelle analisi

di associazione aumentandone il potere statistico.
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Figura 3.3: rappresentazione delle prime due congmbin principali dell'analisi PCA
(rispettivamente in ascissa e ordinata) che met@wonfronto le caratteristiche di background
genetico dei diversi soggetti con diversi progemit®gni punto rappresenta un individuo

analizzato, mentre il colore fa riferimento al dise gruppo etnico.

I metodo della PCA utilizza le componenti prindipgome covariate per correggere la
stratificazione negli studi GWA: un modello semgpliineare rappresenta il fenotipo

come funzione degli effetti fisX:
h ij M

Qui, X=[G; PG ...PGy] indica il genotipo del marker candidatG;) in aggiunta a
covariate opzionali, come ad esempio il sesso t,|® denota invece i coefficienti
degli effetti fissi e e il termine di rumore che tiene conto della vadae diY non
spiegata. La PCA applica una correzione piu gramdmarker che presentano forti
differenze alleliche. A differenza delle implemezitai iniziali, la PCA e diventata
un’analisi computazionalmente trattabile anche ungj dataset. Approcci correlati a
questo, come il multidimensional scaling (MDS) emhtching genetico sono stati
implementati da diversi software come PLINK [rifegnti]. Una limitazione del
metodo € l'incapacita di tener conto nel modelldadpresenza di family structure e

cryptic relatedness [9].
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3.2.3 Mixed models

I modelli misti (mixed models) possono modellaretgue tre le cause della
stratificazione di popolazione, cioé populationustare, family structure e cryptic
relatedness. L'approccio alla base e la modelliorez dei fenotipi Y) considerando

contemporaneamente effetti fisX)) e effetti randomu(). Il modello lineare e dato dal
hij M

Gli effetti fissi comprendono lo SNP candidato eamate opzionaliB), come sesso o
eta, mentre gli effetti random sono basati su uatrioe delle covarianze fenotipiche,
che a sua volta € modellata come la somma di vanezrandom ereditabile e non
ereditabile. Nel modellaj denota una componente della varianza del ruméreche é
distribuita secondo la matri¢edi Kinship.

X */ k'l

Qui, u rappresenta la componente ereditabile della ianaz random mentre
rappresenta la componente non ereditabile. La oeatli KinshipK & definita secondo
la similarita genotipica tra coppie di individuipigdi la sua struttura e sicuramente
influenzata dalla struttura di popolazione, famdyucture e cryptic relatedness. Il
parametro k' esprime quanto gli individui, geneticamente simiiono anche
fenotipicamente simili. Piu sono simili i due ingui, piu é alto il valore della

correlazione.
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Capitolo 4

Il progetto internazionale HapMap

4.1 Cos’e HapMap

HapMap (Haplotype - Map) e un database, disponifiiatuitamente in internet,
catalogo delle variazioni genetiche comuni che sseovano negli esseri umani e ne
descrive i pattern comuni . Il progetto ha permd%suoergere e lo sviluppo degli studi
di associaziongenome widee si ritiene possa essere una risorsa chiaverjpercatori
nel tentativo di identificare geni che possono avwgpercussioni sulla salute, malattie,
risposte ai farmaci e fattori ambientali. Il pragethasce da una collaborazione
cominciata nell'Ottobre del 2002 tra diversi pagsali: Giappone, Inghilterra, Canada,
Cina Nigeria, e Stati Uniti. L'obiettivo che i rimgatori si sono proposti con questo
progetto € determinare i pattern comuni nelle vioid della sequenza di DNA nel
genoma umano attraverso la caratterizzazione ditgustesse varianti (individuate negli
SNPs), la stima della frequenza con cui compaioh@m®do di correlazione tra queste,
utilizzando campioni di DNA provenienti da popolazi di discendenza africana,

asiatica ed europea.

Malattie comuni come le patologie cardiovascolaancro, obesita, diabete, malattie
psichiatriche o inflammatorie sono causate daliaei combinata di fattori genetici e
ambientali. Le cause di queste malattie non sormpuiabili al’azione di un unico gene,
bensi viene riconosciuta una predisposizione gemet carico degli aplotipi, che si
combina poi con fattori ambientali. Le variazioel genoma possono quindi servire da
marker genici per determinare I'associazione tra particolare regione del genoma e la
malattia. Un approccio di questo tipo pud essereceenente applicato grazie ad
HapMap a qualsiasi gene candidato nel genoma, waksigsi regione che puo essere
individuata da studi di linkage familiare, o, intioo, all'intero genoma per

l'individuazione di fattori di rischio. HapMap prope una importante scorciatoia
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nell'individuazione dei geni candidati e negli stddlinkage e di associazione basati su
I'intero genoma. Nel suo scopo, l'International W&gp Project ha molto in comune

con il Human Genome Projecil quale sequenzia tutto il genoma umano. Ma meent
quest’ultimo progetto si occupa di sequenzialetdiio genoma, incluso il 99.9% di

genoma che tutti abbiamo in comune, il progetto Miap si occupa di caratterizzare i

pattern comuni all’interno del 0.1% che ci diffezenl’'uno dall’altro.

4.2 Realizzazione del progetto HapMap

Il progetto & di fatto divenuto possibile graziecahfluire delle seguenti conoscenze: la
disponibilita della sequenza del genoma umano faiteé riferimento a diversi database
gia esistenti, come ENCODE), un database di SNRsiob(dbSNP, successivamente
arricchito dal progetto stesso), I'intuizione sakhge disequilibrium (LD) e lo sviluppo
di tecnologie accurate e relativamente a bassoocpst il sequenziamento high-
throughtput degli SNPs. Il lavoro ha avuto effeitiente inizio nel 2002 con la
realizzazione di una prima fase che ha interesg@®@campioni di DNA prelevati da
individui provenienti da Nigeria, Utah (USA), CimaGiappone, dai quali sono stati
sequenziati 1.007.329 SNPs. La seconda fase haerdgos di sequenziale
complessivamente 4.6 milioni di SNPs in ognunocdenpioni HapMap. Attualmente e
in corso una terza fase che coinvolge un numeraaghpioni ancora maggiore,
proveniente da diversi gruppi etnici (inclusi pagsine il Messico, altri stati degli USA,
il Kenya e anche I'ltalia). L’elenco completo deflepolazioni coinvolte nel progetto é
riportato in Tabella 4.1. | campioni hanno solo atithetta che ne identifica la
provenienza etnica e il sesso del donatore; normssilple in nessun caso risalire,
attraverso le informazioni disponibili, all'indivigh. Le varie fasi si differenziano non
solo per la quantita di campioni e donatori coitiveél progetto, ma anche nella densita
con cui vengono sequenziati gli SNP, la stima deliaor allele frequency (MAF), e i
pattern di linkage disequilibrium (LD). Infatti nalfase due, gli SNPs sono sequenziati
piu densamente e sono stati inclusi anche quedli miesentano in media una MAF
minore rispetto a quella della fase 1: questo hatribmito a un significativo
miglioramento nella rappresentazione di variazioare rispetto a quanto fatto
inizialmente. Le fasi del progetto e le relativeratgeristiche vengono riassunte

schematicamente in Tabella 4.2 .
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Etichetta Campione di popolazione # campioni  QCpam

America (USA) del sud ovest con antenati

ASW (A)* Africani 90 71
CEU (©)* Residenti in Utah (USA) con antenati dal nord e 180 16
ovest europa
CHB (H) pop. Han di Pechino, Cina; 90 82
CHD (D) cinesi in Metropolitan Denver, Colorado 100 70
GIH (G) indiani Gujarati residenti a Houston, Texas 100 83
JPT (J) giapponesi di Tokyo, Japan 91 82
LWK (L) Luhya in Webuye, Kenya 100 83
MEX(M)*  Pop. con antenati messicani a Los Angeles (Ca) 90 1 7
MKK(K)* Maasai in Kinyawa, Kenya 180 171
TSI (T) Toscani, Italia 100 77
YRI (Y)* Yoruban in Ibadan, Nigeria 180 163
1,301 1,115

Tabella 4.1: elenco delle popolazioni coinvolte pedgetto(aggiornato alla fase 3). La colonna
Etichetta si riferisce all’abbreviazione utilizzataome riferimento alla popolazione. La
presenza dell’asterisco indica che i campioni setati relativi a nuclei famigliari composti da

3 individui (madre, padre e figlio). La colonna Qiporta il numero di campioni che vengono

mantenuti dopo il filtraggio Quality Control- Le foé nell’ultima riga si riferiscono
rispettivamente al totale dei campioni e dei campfttrati.

Fasi Descrizione Fasi

Raccolta campioni da 4 popolazioni (CEU, YRI, CHB]T) per un

Fase 1 totale di 269 individui; #SNPs: circa 1 milione papssimativamente
circa 1 ogni 5 kb, MAF>0.05

Raccolta dati intensificata nelle stesse popolazi#sNPs: vengono

Fase 2 aggiunti piu di 3.1 milioni di SNPs per un totaledds milioni, 1 ogni 1
kb approssimativamente, MAF>0.05

Fase 3 Raccolta dati nelle popolazioni che in questa fagsgano a 11. Si

contano piu di 1.6 milioni di SNPs nuovi.

Tabella 4.2: in questo schema vengono riportatéas principali del progetto con una breve
descrizione nella colonna a destra
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Con l'avanzare del progetto non solo vengono adgindatabase nuovi SNPs, ma
vengono anche ridefiniti SNP la cui posizione efazione prima risultava inesatta.

| gruppi di ricerca che si occupano del sequenzimdel DNA seguono un uguale e
rigido protocollo per il controllo della qualitaiddati e per I'identificazione degli SNPs.
Si stima che l'accuratezza per fase di sequenzitorsea in media del 99.5% per i vari
gruppi; tuttavia c’e un alto tasso di dati mancantiliscrepanze nel sequenziamento

stesso.

4.3 Pubblicazione e consultazione dei dati

Il progetto e impegnato in un rilascio rapido e pteto dei dati, e si assicura che i
risultati siano di dominio pubblico a nessun cosér l'utenza. Tutti i dati relativi ai
nuovi SNPs, alle frequenze alleliche e genotipgteo consultabili e scaricabili dal sito

dell’ HapMap Data Coordination Centrtettp://www.hapmap.org

La ricerca dei contributi genetici alle malattie ame generalmente si concentra su geni
candidati identificati sulla base di studi di ligfjeae/o associazione, o sulla base di
pathway che si presume siano coinvolti in un paldi@ aspetto della malattia in esame.
Nello studio dei geni candidati, un ricercatoreraactonoscere se ci sono SNPs comuni
nelle immediate vicinanze, quali alleli hanno, @lgsono le relative frequenze alleliche
nella popolazione. La seziokata del sito consente un accesso interattivo al databa
attraverso un browsefGeneric Genome Browseche permette agli utenti di ricercare
un particolare gene, o una regione di interesgecdble o medie dimensioni, all'interno
del genoma e quindi di visualizzare la distribueiai SNPs e modelli di variazione
comune nella regione stessa. La ricerca vieneted#fiet utilizzando il nome di una
sequenza, di un gene, locus o altri punti di mhemto. | principali risultati su cui

HapMap permette agevolmente di indagare sono:

Identificazione SNPs e stima delle loro proprieta;

Distribuzione della frequenza allelica dei campipndvenienti da un gruppo
etnico;

Frequenza allelica degli SNPs tra le varie popolazi

Aplotipi condivisi dai diversi gruppi etnici;

Valutazione del LD nel genoma umano e variaziohtaeso di ricombinazione;

Selezione di tagSNP per studi di associazione.
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Viene di seguito presentato un esempio di ricef@mmostra un possibile utilizzo del
Genomic Browser. Dopo I'accesso al sitavw.hapmap.org alla sezione Data, si entra

nel browser vero e proprio. La query si effettudaardo a digitare, nel cam@&erca il

termine selezionato. Puo essere usato indifferegmigaruno di questi termini:

il nome del cromosoma (ad esempio “Chr10”);

la posizione in intervallo di basi sul cromosoma | néormato
Cromosoma:start...stop (ad esempio “Chr10: 114,700,21014,916,051");

il nome dello SNP utilizzando l'identificativo “rdad esempio “rs081062");

il nome del gene secondo la nomenclaturaNieBl RefSedqad esempio “NM
153254");

i nome comune del gene (ad esempio “BRCA2");

la banda cromosomica (ad esempio “5931").

Una volta eseguita la ricerca, verra mostrata naacon i risultati. Se si hanno piu
corrispondenze alla query effettuata, allora la ifgmostrera tutti i risultati
specificandone la locazione sul genoma. Per defdulirowser propone i risultati
aggiornati alla data piu recente; in alternativaogsibile selezionare I'origine dei dati,
aggiornati in corrispondenza delle varie fasi debgetto. In particolare il menu
consente di consultare i dati relativi alla fasealla fase 3 o entrambe, con differenti
date di rilascio dei dati stessi. Questa scelta @dvanale, in quanto condiziona le

opzioni di scaricamento e ricerca.

Si vuole indagare, a scopo illustrativo, sul fadtdr trascrizionérascription Factor 7-
like2 , TCF7LZ.

4.3.1 Esempio: Ricerca di TCF7L2

Nel caso in esame € sufficiente scrivere il nom&7I2; in alternativa si puo indicare
il numero del cromosoma e l'intervallo di basi che individuano la posizione. In
guesto esempio vengono consultati i dati relatiai fase 3 aggiornati al febbraio 2009.
Una volta inviata la richiesta, il DB individua aataticamente la posizione del fattore

di trascrizione, riportando il numero del cromosamaui si trova e l'intervallo di basi

® TCF7L2 & un fattore di trascrizione comune notchencome TCF4. Influenza la trascrizione di diversi
geni, quindi svolge molteplici di funzioni allinteo della cellula. E anche implicato in diverse aii;
diversi SNPs sono associati in particolar modoiabete di tipo 2. Nella popolazione europea é stato
identificato come il principale fattore di rischi@r questa patologia.
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in cui il fattore & codificato. Il progetto permettli applicare metodi di analisi nuovi o
gia esistenti per l'analisi e la visualizzazione dati. Di seguito sono presentati i

risultati grafici e sperimentali di tale ricerca.
Panoramica

Il DB indica che il fattore si trova sul cromosoi@ La regione occupata dal fattore di
trascrizione in esame e evidenziata in giallo iguFA 4.1 e interessa la posizione
114,700,201 - 114,916,051 individuabile sul righalhe suddivide 'intero cromosoma
in Mb. Il grafico gt'’d SNPs/500Kb riporta il numeh SNPs sequenziati da HapMap
ogni 500Kb sul cromosoma.
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Il riquadro sottostante (Figura 4.2) ripresentacala diversa la porzione evidenziata in
Figura 4.1, concentrandosi sulla zona che intergda#tore di trascrizione scelto. La

sezione del graficgt’d SNPs/20Kbriporta il numero di SNPs individuati ogni 20 Kb.
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Dettagli

Nella sezione Dettagli vengono proposti diversi tipanalisi; per default inizialmente
viene mostrata solo una parte di tutta l'informagodisponibile. La sezione piu
importante e la&Genotype SNP&-igura 4.3). | vari SNPs sequenziati dal progstino
indicati con un triangolo equilatero in corrisponda della loro posizione sul
cromosoma (Figura 4.3). Il grado di dettaglio comnengono visualizzati cambiano a
seconda dello zoom imposto.

I |
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BB H Genotyped SNPs
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Andando a cambiare scala € possibile individuare maggior dettaglio gli SNPs e
leggerne il nome e le frequenze alleliche stima&ieqgni popolazione. Se si sceglie ad
esempio di indagare sull'intervallo di posizionet 730,000 - 114,800,000 troviamo |l
seguente risultato (Figura 4.4). Posizionandori$are su ogni singolo SNP o cliccando
Su esso, si apre una tabella che riporta le frequgenotipiche e alleliche. | dati sono
suddivisi in base alla popolazione di provenienea e quali vengono utilizzate le

seguenti sigle:

Selezionando, ad esempio, lo SNP rs081062 si attende informazioni nella tabella

riportata in Figura 4.5.
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Si puo visualizzare la percentuale di contenut&f nel DNA nella regione selezione
(Figura 4.6).
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Nella pianificazione di uno studio di associazioee essenziale la conoscenza
dell'estensione del linkage disequilibrium (LD) laetegione target per la riduzione del
numero di SNPs da sequenziare. La determinazionpadiern di LD e stato uno dei
principali obiettivi del progetto HapMap. | dati $8pno essere scaricati in blocco dal
sito o consultati interattivamente utilizzando iblwser. Per quanto riguarda la seconda
opzione, nella sezione Dettagli € possibile vedgaficamente la distribuzione dei
pattern di LD nella regione selezionata. | paranatiave sono il tipo di misura che si
intende usare per il calcolo del LD (parametri B'e il LOD score) [ref capitolo],
I'orientazione del triangolo con cui si visualizigattern (se con il vertice in alto o in
basso), lo schema di colori., e se le dimensioni b nel plot devono essere
proporzionali alla distanza genomica tra i markeli dimensione uniforme. | pattern di
LD possono essere visualizzati per una o piu papmia In Figura x.7 si visualizza il
Plot del LD ricavato con i soli dati dei campiomilld popolazione CEU e utilizzando le
due misure pit comuni: D’ é.rIn alternativa & possibile visualizzare il pler mgnuna

delle altre popolazioni.

Il passo successivo alla determinazione dei patetrD, € la scelta dei tagSNP. Per
piccole regioni € possibile selezionare i tagSN&Pmano”, utilizzando i supporti grafici

e numerici generati sopra. Tuttavia il miglior ttato e garantito sempre dall’utilizzo di
un algoritmo che scegla i tagSNPs massimizzanduodimente il numero di SNPs in
LD catturati nel tag-set. Non esiste un unico im&ali tagSNP che soddisfa le esigenze
del probelma. Saranno i ricercatori a selezionarai SNPs lavorano meglio con un
particolare sistema di genotipizzazione, e a effed il compromesso tra costi di
sequenziamento di uno studio di popolazione e rzafdel livello di associazione che
possono identificare.

49



- 2 5 85D
% 7

Per questo motivo, il sito HapMap non offre un dettagSNPs preselezionati, ma
invece offre ai ricercatori un mezzo per selezienaterattivamente i tag basandosi su
criteri scelti dall’utente. La lista di tagSNPs engrata da algoritmi supportati dal
programma Tagger.hitp://www.broad.mit.edu/mpg/taggerde Bakker et al. 2005).

Nella sezioneScaricamento, Ricerca e altre operazimii sceglieAnnota TagSNP
Picker per identificare i TagSNP. Se si seleziona Configwr possibile settare le
diverse opzioni che includono: la scelta di unagb@pone e di un algoritmo (Tagger
Pairwise o Tagger Multimaker), I'inclusione o esttine di una lista di SNPs dai tag da
selezionare, inclusione di una lista di “punteggiie pesano diversamente i maker,
selezione di soglie di cutoff sui valori di LD atiabili e le frequenze alleliche per gli
SNPs da includere. Il metodo Tagger Pairwise, ppiétio da Carlson et al, seleziona
uno SNP come tag se presenta alta correlazioneuoomltro. || metodo Tagger
Multimaker invece utilizza un approccio basato sahconfronto a coppie come per |l
caso precedente, ma su predittori multi-markerregpesto risulta avere una maggiore
efficienza. Oltre al tipo di algoritmo, e possib#ettare anche il valore minimo del
coefficiente ¥ con il quale selezionare lo SNP (se impostatesiattiene un set di SNP
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non ridondante) e il valore della minor frequendiela (MAF). Il risultato viene
mostrato graficamente nel riquadro inferiore diufggx.8, dove nella sezioriagSNP
Picker, vengono riportati i tagSNPs del fattore di trasone TFC7L2.

Nel riquadro superiore di Figura 4.8, € presentedr il riquadro relativo all@MIM
disease associationsPosizionando il cursore sullo SNP evidenziatoliecando su
esso, si accede alla pagina web OMIM (Online Maaddhheritance in Man) relativa
al fattore di trascrizione TFC7L2 dove si puo leggeon solo quanto riguarda il fattore
stesso, ma come quel particolare SNP e implicalia peedisposizione genica verso
determinate malattie. Nel caso in esame larticgpmrta brevemente i risultati piu

importanti conseguiti dai gruppi di ricerca corlativi riferimenti bibliografici.

Figura 4.8: visualizzazione di OMIM disease assdma e i TagSNP

Per la visualizzazione degli aplotipi, il sito Happlsi appoggia al programma PHASE
versione 2.1 (Stephens e Donnely, 2003). In Figuasono riportati gliaplotipi
relativi al fattore di trascrizione ricostruiti s&ticamente utilizzando il software
PHASE. Nel plot vengono mostrati tutti i 120 cromws con gli alleli colorati in giallo

0 in blu.
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Figura 4.9: visualizzazione degli aplotipi di duepolazioni. Nel riquadro superiore &
rappresentato I'aplotipo del gruppo CEU, mentre ¢joeinferiore & relativo al gruppo
CHB.

Durante ilphasing ogni allele in un genotipo e assegnato a und’ated cromosoma
parentale usando un algoritmondaximum likelihooadthe usa I'informazione sui nuclei
familiari di tre persone (genitori e un figlio) ngiuppi della popolazione HapMap. Se
questa informazione non é disponibile (non é preseie informazione sui gruppi
familiari, ma solo su individui singoli), si fittani dati in un modello che minimizza il
numero di crossover nella popolazione. Gli aplotghased sono visualizzabili
graficamente mediante un codice a due colori. @gmnosoma & rappresentato come
una linea di altezza 1 pixel e ogni allele delloPS8l arbitrariamente colorato in blu o
giallo. Una regione ad alto LD apparira come urgorge nella quale ci sono lunghe file
di SNPs in cui gli alleli hanno il medesimo coloirdicando una bassa ricombinazione.
Una regione a basso LD apparira come un’area doxxé i segmenti sono piu corti e
piu frammentati. L'ordine dei cromosomi € deternbinda un algoritmo di clustering
gerarchico che raggruppa i cromosomi che condiadwdre condividono aplotipi simili.

In Figura x.9 vengono messi a confronto gli apladigi gruppi CEU e CHB.
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4.4 HapMart

L’analisi condotta finora ha consentito di visuaéire i dati prevalentemente da un
punto di vista grafico. Per avere listati gli SNRRsuna determinata regione di interesse
e/o di un determinato gruppo etnico, con le retataratteristiche (frequenza allelica,
genotipica..), si accede &thpMart HapMart € una versione modificata di BioMart, un
sistema di data management orientato alle quegMBit e stato sviluppato in modo
che i ricercatori potessero eseguire query anchmeplasse, consultando i maggiori
database di sequenze biomolecolari, pathway, erditazione, come Ensembl, Uniprot,
Reactome HGNC, Wormbase e PRIDE. HapMart utilizzatéssa interfaccia grafica di
BioMart e la stessa modalita di esecuzione delleryguma quest'ultima é limitata al

database di HapMap, pertanto la ricerca risulizosiritta ai soli SNPs del progetto.

Nella sezione di HapMart € possibile selezionardetiaglio i criteri con cui effettuare

la query. In particolare :

Tipo di database (anche se di fatto la scelta idiena un'unica risorsa);
popolazione (posso considerare tutte le popolaziam gruppo soltanto);

il valore della MAF (%);

supporto per il sequenziamento dei campioni: Periegnplicon-based platform
(che sequenzia gli SPNs da frammenti di DNA amgificon PCR), Affimetrix
GeneChip Mapping Array, lllumina HumanHap100, MIP,.

la regione genica di interesse (numero cromosomatgrvallo di basi);

inclusione o0 meno di determinati SNP.

Si selezionano infine i dettagli, nella seziofA#ributes che si vogliono inclusi nel
report finale:

ID, cromosoma di appartenenza, posizione, allbdileadi riferimento,..;
codice della popolazione, genotipo;

frequenza allelica e genotipica dello SNP.

Nel risultato finale vengono riportati per defaultprimi 10 risultati; e possibile
scaricarne una versione anche in formato Excebkteasa ricerca puo essere effettuata

con BioMart, selezionando il database relativo agpMap.
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4.5 Ricerca per malattia

Se nel campo ricerca del browser si inserisce thaalella malattia, ad esempio
diabetesil database provvede a dare come risultato tettegioni su ogni cromosoma

che risultano coinvolte con questa malattia. Intipalare, per ogni singolo risultato

sono indicati il numero del cromosoma e l'intergalli basi che interessano la regione.
Se disponibile viene riportata una breve descriziche spiega cosa codifica quella
sequenza, e come € coinvolta nella patologia. Hgb ¢n esame del diabete, la query
produce 401 risultati. Andando ad indagare per ngrdi essi, si trovano collegamenti

ad altri database (Reactome, BioXRT,..) che peonetidi studiare come e in quali

processi sono coinvolte le sequenze. Il databasegite quindi di selezionare ogni

singolo risultato e ottenere un’analisi uguale @ligucondotta in precedenza per Il
fattore di trascrizione TCF7L2.

54



Capitolo 5

PLINK

Gli studi di associazione sull'intero genoma (WGA®Nno comportato una nuova
sfida computazionale e analitica per i ricercatdfiolti supporti gia esistenti per
I'analisi genetica non sono stati progettati pemeggiare un cosi ampio data set in
modo pratico ed efficiente e non riescono a spedarcomplessita di indagine che
deriva dall'utilizzo dei dati dell'intero genoma.no degli strumenti piu diffusi per
analizzare questo tipo di dati €& PLINK (di Shaun rcel,
http://pngu.mgh.harvard.edu/~purcell/plink/), uritumento open-source, che permette
di condurre le analisi di routine in modo computazlmente piu efficiente, e offre la
possibilita di introdurre nuovi metodi che sfrutbaal meglio le potenzialita di data set

cosi grandi.
Le principali funzionalita di PLINK WGAS permettora :

provvedere a un modo semplice per gestire grandii 83WGAS,;

stimare gli errori dovuti al problema della stratiizione della popolazione [ref]
e ai genotipi errati [ref];

operare una varieta di test di associazione stdridanodo efficiente su grandi
data set (su una popolazione, su famiglie, con mzasecovariate, test su

aplotipi,...).
5.1 Formato dei dati PLINK

| dati utilizzati per I'analisi con PLINK sono tipamente di due tipimydata.pede

mydata.map
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5.1.1 PED files

Un file .ped (Tabella 5.1) e caratterizzato dalesenza di 6 colonne obbligatorie, dove

ogni individuo é rappresentato da una riga, caiatigte dai seguenti campi:

Family ID
Individual ID
Paternal ID
Maternal ID

Sex (1 = maschio, 2 = femmina, other = non speatiic

o 00k w0 N PE

Phenotype.

Gli ID sono alfanumerici; la combinazione degli i campi relativi all'appartenenza
a un gruppo famigliare e all'individuo (rispettivante prima e seconda colonna) deve
identificare univocamente una persona. La sestanoal Phenotype, deve essere
caratterizzata dalla presenza di un solo codicativel a un preciso fenotipo che puo
assumere uno dei seguenti valori: 1 corrisponde @ésenza del fenotipo, 2 indica
I'assenza del fenotipo, 0, -9 missing genotyp&entificano, in forma alternativa, la
mancanza di informazione sulla presenza o asseelz&edotipo. Quest’ultimo puod
essere una caratteristica, uno stato o una malattidlK individua automaticamente lo
status dell'individuo basandosi sul valore osservatcorrispondenza di questo campo.
Nel caso in cui il sesso dell’individuo non sia moallora viene identificato con un
carattere diverso da 1 e 2. Se nel data set nam @@senti informazioni sul fenotipo o
sul sesso dell'individuo, questo sara automaticaenescluso dalle analisi che fanno
uso di queste stesse informazioni. Ad esempioaveato un messaggio di errore nel
caso in cui si sta eseguendo un’indagine nellaegsiafichiede di ricostruire il nucleo
famigliare e uno degli individui, di cui manca #sso, deve essere identificato come
padre o madre. In caso in cui sia disponibile af@h®rmazione sul genotipo, questa
viene riportata dalla settima colonna in poi, e msdere denotata con un codice di
caratteri qualsiasi (ad esempio 1,2,3,4 o A,C,TaG)eccezione dello 0 che indica il
genotipo mancante. | caratteri devono essere demirauno spazio bianco. Tutti i
markers devono essere biallelici e, per tutti §liPS, entrambi gli alleli devono essere

specificati.
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10 20 30 40 50 60 70

1 1 0 0 1 1 AAGT
2 1 0 0 1 1 ACTG
3 1 0 0 1 1 CCGG
4 1 0 0 1 2 ACTT
5 1 0 0 1 2 CCTT
6 1 0 0 1 2 CCTT

Tabella 5.1: prime righe di esempio di un file PHED cui vengono specificati i campi per
colonna. Il file € composto da 6 individui, tutii $esso maschile (il campo in colonna 5 &
sempre pari a 1).3 di essi hanno fenotipo pari guindi casi. | rimanenti sono sani (controlli).

5.1.2 MAP files

Per default, un file .map (Tabella 5.2) descrivepgni riga, un singolo marker e deve

contenere esattamente 4 colonne caratterizzatedaenti campi:

Numero cromosoma
rs (o identificatore dello SNP)
distanza genetica o cromosomica (cM)

i A

posizione della coppia di basi (bp).

La distanza cromosomica deve essere espressa timoagan (unita di misura della
distanza genetica tra 2 loci; 2 loci che presenfeemuenza di ricombinazione dell1% ,
sono definiti distanti 1 cM) con il comandaem Alternativamente, si puo usare un file
MAP con la distanza genetica esclusa, allora siaepecificare-map3 in questo caso
sono richieste solo 3 colonne. La maggior partéedmhalisi non richiede la distanza
genetica, quest’ultima risulta utile solo nel casaui I'analisi si occupi di individuare
eventuali segmenti che possono essere condivispidaindividui. Per i test di
associazione di base, la colonna della distanz&tiganpuo essere settata a 0. La
posizione della coppia di basi € un numero positen un range di valori che copre
tipicamente le dimensioni dei cromosomi umani. ehtificatore dello SNP puo
contenere ogni tipo di carattere eccetto spaziiydoirebbe essere evitato anche il
carattere *. Per escludere uno SNP dall’analigbosie nella quarta colonna un simbolo
— davanti al valore corrispondente. Il file MAP deguindi contenere tanti marker
guanti sono quelli presenti nel file PED.
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10 20 30 40
1 snpl 0 5000650
2 snp2 0 5000830

Tabella 5.2: prime righe di esempio di un file MARIue SNPs si trovano rispettivamente sul

cromosoma 1 e 2 come specifica la prima colonna.
5.1.3 Fileset trasposti

Un altro possibile formato di file € chiamato trasg. Vengono presi i formati dei file
MAP/PED, e invertite tutte le informazioni dei gépo tra i file, mediante
un’operazione analoga alla trasposizione di matticesultato & caratterizzato da due
file di testo: uno (TPED) contenente per ogni rigao SNP e informazione del
genotipo, I'altro (TFAM) contenente informazionildadividuo e sulla famiglia, dove
ogni riga e un individuo. Le prime 4 colonne dé¢ fTPED sono le stesse 4 colonne
standard di un file MAP. Dalla quinta colonna in,fatti i genotipi sono listati per tutti
gli individui per ogni particolare SNP. Il TFAM cbane invece solo le prime 6 colonne
di un file PED standard. In Tabella 5.3 e 5.4 vemyogoroposti due esempi
rispettivamente di TPED e TFAM.

10 20 30 40 50
1 snpl 0 5000650 AAACCCACCCCC
2 snp2 0 5000830 GTGTGGTTGTTT

Tabella 5.3: prime righe di esempio di un file TREDe prime 4 colonne corrispondono

esattamente alle 4 colonne del file MAP in TabBl La quinta colonna contiene il genotipo.

10 20 30 40 50 60

g A W N P
e e N
O O o o o
O O O o o o
[ S e N N
N NN R R R

6 1 0
Tabella 5.4: prime righe di esempio di un file TFAM

Questo tipo di formato € conveniente da utilizzaee caso in cui siano presenti molti
piu SNP rispetto ai soggetti (ad esempio nei daBAS). Il programma permette di
generare dataset trasposti grazie al comati@mspose
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5.1.4 File binari

Per un risparmio di spazio e tempo computazionalppssibile creare un file PED
binario (.bed). Questo permette di salvare le miioni di pedigree e fenotipo in file
separati (.fam) e crea un file MAP esteso (.bingl e .bim vengono memorizzate le
informazioni relative agli alleli, che altrimentieksrebbero perse nella creazione del

BED. Riassumendo si ha:

mydata.bed file binario con le informazioni del genotipo;
mydata.famprime sei colonne del file mydata.PED;

mydata.bimfile MAP esteso con 2 colonne extra per i nongldalleli
5.1.5 Codifica cromosomi e alleli

Gli autosomi devono essere indicati con un numbaewva da 0 a 22. | codici di seguito
elencati servono per specificare cromosomi di dipo:

X cromosoma X (23)
Y cromosoma Y (24)
XY  regione pseudoautosomale di X (25)

MT  cromosoma mitocondriale (26)

| numeri riportati tra parentesi rappresentanadice interno utilizzato da PLINK per
questi cromosomi; questo codice numerico appanirtutti gli output del programma.
Per cromosomi aploidi, i genotipi dovrebbero essgrecificati come omozigoti. Il
campo NM indica il numero di alleli non mancantoXnmissing) per ogni SNP, questo
perché i genotipi non validi sono automaticamenb@sierati come mancanti. |
genotipi, etichettati come mancanti, vengono comengreservati in un file a parte, e

posSsono comunque essere riconsiderati nelle asaksessive.

Per quanto riguarda gli alleli, per default, 'édleninore & codificato con Al, mentre il

maggiore con A2.

5.2 Data management
PLINK provvede a riordinare, ricodificare e filtearle informazioni del genotipo.

Vengono brevemente elencate le principali operagiossibili:
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riordino e ricodifica del file,

trasposizione dei data set,

elenco in base al conteggio dell’allele minorego@ipo 0 SNPs,
aggiornamento dei dati sugli SNPs, sugli alleluessngoli individui,

creazione di file per le covariate,

unione di due o piu file set,

estrazione di un sottogruppo di SNPs (in basenglodd cromosoma,o al range
di SNPs, in riferimento a un unico SNP coinvolgentigruppo di SNPs
limitrofi, o a pit SNPs considerando per ognunbriastra di SNPs vicini,.. ),
rimozione di un sottoinsieme di SNPs,

rimozione di uno specifico sottoinsieme di genagtipi

estrazione e/o rimozione e/o filtraggio di un sog@eme di individui.

E possibile unire due o piu dataset contenenti d#e possono Sovrapporsi
parzialmente, in termini sia di individui che di rker, e produrre reports per

I'individuazione di eventuali discrepanze tra iast.

5.3 Summary statistic

PLINK genera una serie di misurazioni statistiche cisultano utili per il controllo
qualita dei dati a disposizione (quantita di ggmotmancanti, MAF, errori
nell'equilibrio Hardy-Weinberg, tasso di ereditd@éienon Mendeliana,..). | risultati
possono poi essere utilizzati come soglia per Bisinsuccessive. Tutte le statistiche
per gli SNPs sono state condotte dopo aver rimosdiwidui con un alto tasso di

informazioni genotipiche mancanti.
5.3.1 Missingness

Questa operazione crea due filmyData.imisse myData.lmissche descrivono
dettagliatamente per individuo e per SNP le evdinto@ncanze. Per testare le eventuali
differenze nei dati mancanti tra casi e contrallsseglie I'opzione- - test-missing
Questa crea un file .missing; I'operazione € ovaata effettuabile nel caso si abbia un

dataset con casi e controlli. Per gli individugutput presenta i seguenti campi:

1. FID Family ID
2. 1ID Individual ID
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3. MISS_PHENO fenotipo mancante? (Y/N)

4. N_MISS numero di SNPs mancanti

5. N_GENO numero di genotipi mancanti
6. F_MISS proporzione di SNP mancanti

Per ogni SNP, 'output ha i seguenti campi:

1. SNP identificativo dello SNP

2. CHR numero del cromosoma

3. N_MISS numero di invidui a cui manca quello SNP
4. N_GENO numero di genotipi mancanti

5. F_MISS proporzione di SNP mancanti

Nel caso in cui si scelga di effettuare un contrgparato per casi e controlli, I'output
dell'analisi provvedera a dare la percentuale di ml@ncanti separatamente per casi e
controlli e un p_value calcolato applicando il tesatto di Fisher. PLINK inoltre testa la
possibilita di predire la mancanza di un dato dplbtipo locale circostante, per
determinare il mancato sequenziamento rispettahdgpenotipo. Per ogni SNP, ci
chiediamo se gli aplotipi formati da due (o piu) BNadiacenti possono determinare
guali individui sono mancanti rispetto allo SNPrifierimento. Questo test assume una
informazione sul genotipo degli SNP densa, tali ghé&SNPs limitrofi siano in LD tra

di loro. Ne consegue che un risultato negativo uesgo test pud semplicemente

riflettere il fatto che c’é un basso LD in quelégione.
5.3.2 Equilibrio Hardy-Weinberg

Per creare una lista dei conteggi del genotipol éedé¢ statistico HW per ogni SNP si

utilizza I'opzione—hardyche crea un filehwe .1l file di output ha i seguenti campi:

1. SNP identificativo dello SNP

2. TEST codice identificativo: AFF(solo casi), UNAEBIo
controlli), ALL

3. Al codice allele minore

4. A2 codice allele maggiore

5. GENO conteggio genotipico (11/12/22)

6. O(HET) eterozigosita osservata

7. E(HET) eterozigosita stimata
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8. P p_value.

PLINK utilizza, per default., un test esatto percalcolo dellHWE, descritto e
implementato da Wiggington et alA (Note on Exact Test of Hardy-Weinberg
Equilibrium, Wiggington JE, Cutler DJ, Abecasis GRn J Hum Gene005).

5.3.3 Frequenza allelica

Per generare una lista di MAF per ogni SNP, si aredile .frg. il file contiene 5

colonne:
1. CHR Cromosoma
2. SNP identificativo dello SNP
3. Al codice allele minore
4. A2 codice allele maggiore
5. MAF Minor Allele Frequency
6. NCHROBS Non-missing allele count

5.4 Analisi di stratificazione di popolazione

PLINK propone un approccio statisticamente efficatproblema di stratificazione, in
grado di tenere conto di tutti i dati di SNPs detéro genoma. Sulla base della
proporzione media di alleli condiviglentical by stat€IBS) tra due individui qualsiasi,
PLINK offre uno strumento per clusterizzare gliindui in sottoinsiemi omogenei,
eseguire uno scaling multidimensionale (MSD) deiti dper visualizzare le
sottostrutture, ricavare indici quantitativi deNariazione genetica di popolazione e
identificare gli individui. PLINK utilizza il metod di clustering gerarchico
agglomerativo basandosi su una misura della diataine viene aggiornata con |l
metodo complete-linkage, per il quale vengono amrsiti tutti i dati degli SNPs del
genoma. Questa procedura agglomerativa parte @asido ogni individuo come un
cluster separato di dimensione 1, continua poi doendue clusters piu vicini. I
complete-linkage clustering specifica che i clust®ono confrontati sulla base dei due
componenti piu dissimili; I'algoritmo termina quamtltti gli individui appartengono a
un unico cluster o quando vengono soddisfatte ohebete condizioni predefinite.
L'obiettivo & assicurarsi che tutti i membri di agriuster appartengano alla stessa
sottopopolazione. | metodi proposti per liden@frone e la correzione della
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stratificazione sono necessari per determinareaatdicare gli errori di tipo | e Il che

derivano dalle analisi di associazione.
5.4.1 Definizione di similarita e distanza tra indvidui

Per default, I'algoritmo di clustering € basato salcolo della matrice delle similarita
IBS. Questa matrice € quadrata e simmetrica; salMwmero di individui considerati
nel problema, sara una matrice NxN, e in ogni pos& saranno riportati i valori della
distanza tra tutte le coppie di individui. La misudi similarita tra l'individuoj e

I'individuo k é calcolata con la seguente formula:

Tep. Qs7 6 Q
n
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doveg;=0,1,2 eM e il numero totale di marker (quindi SNPs). Queatori variano in

un range che va da 0 a 1. In pratica non ci sitespeai un valore pari a 0, che
corrisponde a una coppia di individui totalmentersalati, in quanto si presume che
anche tra questi ci sia una porzione di genomaieizad Un valore pari a 1 indica

invece una coppia di gemelli monozigoti, o un chsluplicazione del campione.

Per generare la matrice delle distanze e necessagcificare un altro comando
(distance matrix) il quale dara in output la maricIBS. Con questa nuova definizione,
i valori della matrice prossimi a 1 indicheranndiwidui molto simili, viceversa valori

prossimi allo 0 indicheranno individui scorrelati.
5.4.2 Vincoli sul clustering

Un primo vincolo che PLINK applica sulla proceduwda clustering e il PPC test
(Pairwise Population Concordance): & un sempliseger verificare che due individui
appartengano alla stessa popolazione. Il test sa Isalla proporzione osservata di
coppie di SNP IBS 2 {Aa,Aa} e IBS 0 {AA,aa}. Per ardata coppia di individui, se
appartengono alla stessa popolazione, il contegjgiBS 2 e IBS 0 dovrebbe essere in
rapporto 2:1. Se la coppia € composta da indivahé provengono da due diverse
sottopopolazioni, allora e atteso un conteggio gtd0 di SNPs IBS 0. Un test per
valutare lo scostamento dal rapporto 2:1 € datbapgplossimazione normale di una
binomiale: per una particolare coppia, se L € inew totale di SNP indipendenti e

informativi, e L, & il conteggio di IBS 2,
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N-s—s—
qa g np
E possibile scegliere di unire i clusters solo ea ni sono coppie con un risultato del

PPC test statisticamente significativo rispetto data soglia di significativita.

In aggiunta al PPC test, si possono valutare aitmcoli. Un’altra possibilita €
raggruppare solo individui che hanno profili simdi dati mancanti, per i quali
specifichiamo una soglia per la proporzione massimenissibile di siti per i quali i due
individui sono discordanti nel loro status genatipi Per campioni casi/controlli, un
altro possibile vincolo & imporre che ogni clustedue o piu individui abbia almeno un
caso e un controllo. Alternativamente, si puo fieda dimensione massima o il numero
massimo di cluster. E inoltre possibile combinaventoli su fenotipo e dimensione del
cluster specificando che ogni cluster contengagsempio, non piu di un caso e tre
controlli. In ultimo € possibile tener conto direltspecifiche come eta, sesso, variabili

ambientali o misure QC come la genotype call rateogni individuo.

5.4.3 Algoritmo di clustering

Y

L’algoritmo completo e indicato di seguito: la dista IBS tra l'individuok
appartenente al clustere l'individuo | appartenente al clustgré denotata come
(definita nel paragraf®efinizione di distanza tra individyila distanza tra cluster &

indicata corD;.

1. START: trova una coppia i,j che soddisfi i(iD;;), doveD;=maxq(dix);

2. Test (opzionale) sui vincoli per il nuovo potengialuster: il nuovo cluster
contiene entrambi casi e i controlli? Il clusteteouto unendad+ € piu piccolo
del vincolo imposto sulla dimensione massima? 8eée il numero massimo di
casi o di controlli?

3. Per ogni coppiai e j, si testano i seguenti vincoli (opzionali): PPGtte
significativo? superamento della soglia impostadsti mancanti? Individuo gia
selezionato dal gruppo?

4. Vengono soddisfatti i vincoli? Si uniscono i cluster.

Non ci sono altri cluster che possono essere cot@#ti@ STOP.

6. Ritorno a START.
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5.4.4 Scaling multidimensionale (MDS)

PLINK inoltre provvede a proporre un metodo altéiia per l'analisi della
stratificazione di popolazione: piuttosto che diigizare in gruppi discreti, si puo
utilizzare la tecnica dello scaling multidimensitenpger ottenere una rappresentazione
in k dimensioni di ogni “sottostruttura”. Tuttavia liikzo principale di questo
approccio € la visualizzazione grafica; i valorioginuna dellé dimensioni, invece che
essere utilizzati per formare clusters dicreti,J00® essere usati come covariate nelle
analisi di associazione successive per controlisgratificazione. La tecnica di MDS
classica si basa sulla distanza metrica euclideautput del programma dara un file

.mds con i seguenti campi:

FID Family ID

11D Individual ID

SOL codice assegnato nella custerizzazione
C1 posizione della prima dimensione

C2 posizione della seconda dimensione
Ck posizione della k-esima dimensione

Plottando i valori di C1 vs i valori di C2, per eg@o, otteniamo un plot a due

dimensioni nel quale ogni punto corrisponde a whviduo; i due assi corrispondono a
una rappresentazione ridotta dei dati in due dimensll grafico aiuta visivamente a

distinguere i cluster che rappresentano i variogotippi. Si prenda in considerazione,
ad esempio, un dataset composto da 89 individutud#é5 cinesi e 44 giapponesi. E
possibile visualizzare le due sottopopolazioni figeanente creando una matrice delle
distanze IBS, e integrando il risultato in R, pengrare lo scaling multidimensionale. Il
plot in uscita €, nel caso in esempio, quello tigtorin Figura 5.1

Un grafico di questo tipo suggerisce che nel dataseonsiderazione esistono almeno
due distinti sottogruppi. Basandosi su tale rigaltasi € facilitati nell'analisi di

stratificazione di popolazione.
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Figura 5.1: visualizzazione grafica delle due sptpolazioni; il verde rappresenta gli

individui cinesi, mentre il blu gli individui giajgmesi.
5.4.5 Individuazione di individui outlier

Talvolta, puo risultare utile individuare un grugpedi individui che non appartengono
in modo omogeneo a nessun cluster. E possibilzasdie dei metodi di misura che
quantificano quanto si discosta un individuo dasattogruppo di campioni considerato,
basandosi sempre sulle misure riportate nella oeattelle distanze IBS gia calcolata
per le analisi precedenti. Per ogni individuo, anah a classificare tutti gli altri
individui sulla base della loro distanza (in terman IBS) dall'individuo considerato.
Dalla distribuzione dei punteggi assegnati ai ‘wigiu vicini”, uno per ogni individuo,
si calcolano una media e una varianza campionasigdrasforma questa misura in uno
Z score. Se questo individuo avra uno Z score restneente basso, ad esempio inferiore
di 4 unita di standard deviation, allora si pu0 cdodere che rappresenta un outlier
rispetto al resto dei campioni. Cosi come si eselgtest con il vicino piu vicino, é
possibile considerare anche la distribuzione debrs#o vicino piu vicino per ogni
individuo, del terzo piu vicino, etc. . Puo ess&volta piu informativo andare a
guardare proprio le misure del secondo e del teicdno piu vicino, per identificare, ad
esempio, una coppia di individui che sono moltoilsitra loro, ma molto distanti dal
resto del campione.
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5.5 Analisi di associazione
| test di associazione sono basati sul confrontte deequenze alleliche tra casi e

controlli.
PLINK offre i seguenti test per eseguire I'anatlsassociazione:

Test standard sul confronto allelico tra casi/aalfitr

Test Cochran-Armitage,

Test esatto di Fisher,

Test sul genotipo (con implementazione dei vari eioddominante,

recessivo,..),

Test Cochran-Armitage-Haenszel (che permette diguese I'analisi di

associazione condizionato per ogni cluster o altedegorizzazioni dei
campioni),

Test Berslow-Day,

Test omogeneita della odd-ratio.

Gli ultimi due test elencati utilizzano la regress lineare standard del fenotipo. | test
si trovano gia implementati nel programma per pétene una velocizzazione
dell'analisi di associazione. In alternativa, € gbe condurre l'analisi con un
approccio piu generale, mediante I'uso di modelliegressione lineare o logistica che
permettono l'utilizzo di covariate che esprimona gii effetti principali, che le varie
interazioni. E inoltre possibile testare l'inter@zé tra geni o tra gene e ambiente. Per
esequire i test di associazione, € possibile spaoif il tipo di modello o lasciare che sia
il programma stesso a scegliere il miglior modeldoapplicare (quest’ultima opzione e
settata per default). Per le analisi sui nuclei iffiari e implementato il
transmission/disequilibrium test (TDT).

Un esempio di output che si pud ottenere eseguandest standard di confronto tra

casi e controlli contiene i seguenti campi:

1. CHR cromosoma

2. SNP SNP ID

3. BP posizione fisica (coppia di basi)

4. Al nome dell’allele minore

5. FA frequenza di questo allele nei casi
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6. F U frequenza di questo allele nei controlli
7. A2 nome dell’allele maggiore

8. CHISQ test chi-quadrato (1 grado di liberta)
9. P p-value asintotico

10.0R odd-ratio attesa.

5.6 Stima IBD (identical by descent)

In campioni omogenei, PLINK prevede un’opzione eutd stimare i coefficienti di
condivisione IBD sull'intero genoma tra individupgarentemente scorrelati. Questa
misurazione puo risultare particolarmente utile he&pC, per diagnosi di errori nella
ricostruzione dell’'ascendenza, e per l'individuasai scambio di campioni e eventi di
contaminazione. PLINK adotta una procedura sempiee trovare tratti di genoma
condivisi nell'intero dataset (regioni che comprend piu di un certo numero di SNPs
e/o kilobasi) che ricorrono in modo relativamenteqtiente, e propone un approccio
efficace nel mappare i geni. Attraverso una permiatee, pud essere calcolato un p-
value per ogni SNP sulla base di un test per eand la presenza significativa di
segmenti omozigoti in una data posizione confrathdacasi e controlli. PLINK calcola
inoltre il coefficiente di incrocio (imbreeding dfieient) per ogni individuo.

E stato implementato un nuovo metodo per identéicmndivisioni IBD su segmenti di
cromosomi tra coppie di individui lontanamente imgpdati utilizzando un modello di
Markov (Hidden Markov model, HMM), nel quale lo StBBD “sottostante” & stimato
una volta osservata la condivisione IBS e il livetli relazione tra le coppie. E
disponibile anche un test per la correlazione @actndivisione di segmenti di
cromosomi e la condivisione del fenotipo. Questd, ten’analisi di linkage basato sulla
popolazione, potenzialmente offre un approccio dempntare ai dati dell'intero
genoma che non assume l'ipotesi che una variazienetica sia correlata alla presenza
di una malattia. La stima della condivisione IBDomssere usata per QC e indica errori
sui campioni e sui genotipi, inclusi eventuali sbamduplicazioni ed eventi di
contaminazione, cosi come relazioni famigliari &r@ non specificate. Se, ad esempio,
il DNA proveniente da uno o piu individui contamiakri campioni, pud portare a un
pattern distintivo di campioni contaminati che nmasb alto IBD con tutti gli altri
individui. Questo & dovuto al fatto che la contamzione induce false chiamate

eterozigote (ad esempio, AA messo insieme con QGfelploe essere identificato come
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AC). Per di piu, i campioni contaminati mostreranumoforte e negativo coefficiente di
incrocio, indicativo di un numero maggiore di etagoti rispetto a quanto previsto.
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Capitolo 6

Obiettivi della tesi

6.1 Motivazione

L’idea del metodo proposto in questo elaborato eakc un’attenta osservazione dello
stato dell'arte degli studi di associazione genomide, di cui & stata offerta una
panoramica generale nei capitoli precedenti. Sv@ta in particolare I'attenzione su

come i ricercatori affrontano le fasi di preprodegsei dati e feature selection. Sono
questi infatti i passaggi piu critici di tutta l'alisi in quanto possono influire in modo

rilevante sulla significativita del risultato.

Si nota innanzitutto che, per esigenze computalijosiaé costretti a suddividere la
ricerca sull'intero genoma in cromosomi, da anariezseparatamente. | polimorfismi a
singolo nucleotide hanno infatti la caratteristida essere estremamente densi nel
genoma umano, pertanto i dati ricavati dal lorcusegiamento occupano molto spazio
nella memoria ram di un normale calcolatore (Si pudvare fino a 15 Mb per ogni
cromosoma). Inoltre, I'elevato numero di variahiili gioco, dell’'ordine di 18 SNPs,
rende necessaria una fase di feature selectioraptetianalisi multivariata. Se da una
parte un dataset estremamente ricco come quellvadéz dal sequenziamento degli
SNPs puod costituire un vantaggio ai fini della gitandell'informazione, dall’altra
costituisce un limite per I'applicazione di un ciaki algoritmo di classificazione. La
letteratura in merito a questo problema propone apgrocci alternativi: il primo
prevede di applicare in successione un’analisi anata e quindi multivariata; il
secondo, quest'ultimo molto frequente in letteratuprevede I'estrazione di un
sottoinsieme di tagSNP (capitolo 2.4) scelti sld&se di una soglia di correlazione
(maggiore dello 0.8) calcolata considerando tutgoggetti. Il limite evidente che
consegue l'applicazione di questi approcci e laapts riduzione dell'informazione

contenuta nel dataset di partenza. Considerardtiinfa sottoinsieme di tagSNPs
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piuttosto che linsieme totale di tutti i marcatorion permette di tenere in
considerazione la pluralita di fattori che intergeno a regolare I'espressione e la
regolazione genica. E infatti sempre pitl conferncite le malattie a base genica non
siano a carico di un unico gene o regione cromosamma piuttosto siano dovute alla
compresenza di numerosi fattori. Nel momento pearocui considero solo un
sottoinsieme delle variabili di partenza, quespm tdi regolazione viene a mancare.
L’applicazione di un’analisi multivariata, a questpunto, risulta comunque
“impoverita”, e il suo risultato sara comunque paappresentativo della situazione

reale.

Alla luce di quanto evidenziato dallo stato detkarsi propone in questa tesi un nuovo
approccio che permette di rendere il dataset feuiper I'applicazione di un qualsiasi
metodo di classificazione attraverso una riduzidelenumero di variabili attraverso un
criterio che permetta di mantenere complessivameimteariata la quantita

dell’informazione iniziale.

6.2 Strategie

La metodologia propone innanzitutto di abbandonBaealisi mirata ai singoli
cromosomi per andare a isolare i singoli pathwaygeni che vi appartengono. Infatti
essendo particolarmente interessati ad individagestuali interazioni tra geni diversi,
si ritiene che sia piu sensato individuare inteyazira geni che sono localizzati su
cromosomi diversi ma appartengono allo stesso mgthpiuttosto che individuare alti
valori di correlazione tra geni che appartengono stesso cromosoma, ma a pathway

diversi.

Si introducono quindi le definizioni di entropiareutua informazione come criterio per
la costruzione di metavariabili. La metavariabiledstituita da quegli SNPs altamente
correlati tra di loro mediante alti valori di mutirdormazione. | valori di MI vengono
calcolati sfruttando tutte le possibili coppie tranarcatori e la scelta dei valori piu
significativi viene fatta eseguendo un test di Sigativita. Generalmente, dato che la
distribuzione in ipotesi nulla dei valori di Ml nannota a priori, I'ipotesi nulla viene
ricostruita calcolando la MI di coppie di SNP petendo ripetutamente e

indipendentemente, per ogni SNP, i soggetti dedsit In questo modo, si opera una
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riduzione del numero di variabili iniziali, ma laigntita di informazione iniziale rimane

sostanzialmente invariata.

Una volta ottenute le metavariabili e, calcolate pgnuna di esse i possibili stati che

possono assumere, si procede con la classificazione

L'idea generale € quella di analizzare piu pathwegplarne i geni e gli SNPs
corrispondenti, ricostruire le metavariabili e ¢ee@an classificatore per ognuno. Una
volta scelti un determinato numero di pathway,recpde ricostruendo un classificatore

aggregato di tutti i classificatori costruiti suversi pathway biologici.
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Capitolo 7

Dati e Preprocessing

7.1 Descrizione dei dati
| dati sono stati rilasciati dal Wellcome Trust €&3ontrol Consortium (WTCCC, [24])

e sono dati sensibili.

| dati sono stati ricavati utilizzando chip Affymiet 500K e si compongono come

segue:

1504 campioni (controlli) dalla 1958 British Birt@ohort (958 BG 752
maschi, 752 femmine; i partecipanti sono origindirilnghilterra, Scozia e
Galles);

1500 campioni (controlli) dal gruppo del Nationdlo8d Service NBS, 720
maschi, 780 femmine);

2000 campioni di individui (casi) affetti da diabeti tipo 1 T1D, 1015 maschi,
985 femmine);

2000 campioni di individui (casi) affetti da diabeti tipo 2 T2D, 1162 maschi,

837 femmine).

| dati a disposizione per I'analisi condotta in sfaetesi utilizzano I'algoritmo Chiarfio

per I'assegnazione delle calling dei genotipi.ilmprdue gruppi costituiscono i controlli,
i due gruppi rimanenti costituiscono i casi, coesadi singolarmente nei due studi. |
dati sono memorizzati in formato PLINK e in filededsposti (si veda Capitolo 5, in
particolare il paragrafo 5.1.3). Ogni gruppo € ttar&zato da un unico file TFAM che

contiene le informazioni relative al campione e aglividui, e da 23 file TPED, uno

“ Chiamo & un algoritmo utilizzato per sequenziajeriomi in presenza di pitl coorti. E stato iniziaire
sviluppato per analizzare i chip Affymetrix 500Kanpud essere applicato anche a dati provenienti da
altre tecnologie. Implementa un approccio gerarcluice riconosce correlazioni tra i parametri diiogn
coorte.

75



per ogni cromosoma (compreso il cromosoma X). GliPS nel file TPED sono
nominati con identificativi Affymetrix (ad esempi®&NP_A-224303). Gli SNPs, la cui
posizione sul genoma e incerta, sono riportati komero di cromosoma e posizione

nulli. Le informazioni sulla colonna “phenotype’rsmsettate a 0.

Si é scelto di lavorare su un numero ristretto MPS, limitato a quelli appartenenti ai
geni del pathway dell'insulina. Questa scelta rappnta gia una prima novita rispetto
agli approcci che generalmente vengono adottatiickicatori che intendono affrontare
un test di associazione con un dataset analogattiinhormalmente, si procede
nell'analisi considerando cromosoma per cromosanmaaniera distinta, mentre qui si
sono considerati tutti i geni, e quindi i cromospapparteneti a uno specifico pathway.
Maggiori dettagli verranno illustrati in Capitolo [Za lista dei geni & stata ricavata dal
database HUGO e comprende inizialmente 293 geniccesgivamente si e

ulteriormente limitata la ricerca degli SNPs a uebmpresi all'interno del gene,

escludendo quelli localizzati nelle regioni intragdne e quelli sul cromosoma X. Si e
voluto infatti evitare qualsiasi ambiguita di dttrizione degli SNPs a uno dei due geni
tra i quali sono compresi. Questo passaggio ha gessondi ridurre ulteriormente |l

numero di geni e marcatori coinvolti nell’'analisi@71 SNPs per ogni dataset.

7.2 Preprocessing dei dati
Prima di procedere con l'analisi sul dataset, eesgario stimare la bonta dei dati a
disposizione, in modo da rimuovere quelli meno finfativi, di bassa qualita, e ridurre

il tasso di errori di tipo I.

| sistemi che includono informazione di tipo bidlomy sono sempre affetti da errori

dovuti principalmente a:

preparazione e qualita dei campioni di DNA (staiodégradazione delle
molecole, efficienza del processo di ibridazione,...)

condizioni sperimentali e operatore-dipendenti spbe (il tipo di protocollo
adottato per I'estrazione dei campioni puo introewm bias nell’analisi);
detection del segnale non corretta e assegnazieheampione al genotipo

sbagliato.
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Se questi errori avessero distribuzione randonuta il dataset, non influirebbero piu
di tanto sul risultato statistico. Ma poiché si pementalmente osservato una
distribuzione fortemente non casuale, € necesspraredere a una correzione
dell’errore per evitare un numero di falsi positiin studi GWAS in cui I'obiettivo é

identificare differenze anche minime delle frequerira casi e controlli, anche la

presenza di un piccolo errore sperimentale puafalpesantemente il risultato.
In particolare, con l'ausilio di PLINK, si sono aatda verificare, per ogni SNP:

Tasso dimissingnesgpercentuale di dati mancanti);
Hardy-Weinberg Equilibrium (HWE);
Minor Allele Frequency (MAF).

Per quanto riguarda il primo punto, fissata undiaagl 10%, sono stati mantenuti tutti
gli SNPs, in quanto nessun marker sembra evidenmiaa percentuale di dati mancanti

maggiore della soglia imposta.

La verifica dell’ equilibrio HW permette di identfre errori di imbreeding,
genotipizzazione, e eterogeneita del campione.reagmza di uno di questi problemi
viene rilevata quando esiste una differenza sicpifra tra le frequenze alleliche
misurate nel campione e quelle attese dall’equilifparagrafo 1.3). La verifica si
effettua solo sui controlli, quindi, nel caso inae®, sui dataset 1958BC e NBS
unificati. In generale, infatti, si presume cheosolcontrolli rispettino sicuramente
guesto equilibrio, a differenza dei casi che, pnemado differenze di frequenza allelica
dovute alla malattia, possono o0 meno rispettar®ViEd Con PLINK, viene fissata una
soglia sulp-valuecalcolato (paragrago 5.3.2) pari a*1@uesto permette di escudere 19
SNPs dal dataset 1958BC, 17 SNPs dal dataset NBSNPs dal dataset T1D e 45 dal
dataset T2D.

Si procede quindi con la verifica dell'ultimo punthe prende in considerazione la
Minor Allele Frequency su tutti i dataset (casiantrolli). Per i motivi gia citati in
paragrafo 1.1.1, € necessario eliminare dall'angliei marcatori che hanno una MAF
minore di una certa soglia, in quanto rappresentam@nti troppo rare, pertanto non
conducono a nessun risultato significativo nelllenadi associazione. La soglia
imposta é pari all'1%, e per ogni dataset vengaraotati: 141 SNPs dal 1958 BC, 141
SNPs dal NBS, 138 SNPs dal T1D, 135 SNPs dal T2D.
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A questo punto si sono uniti i dataset 1958BC, NB$1D in modo da formare un
unico dataset contenente tutti i controlli e i cdsi diabete di tipo 1, mantenendo in
maniera opportuna solo quei marcatori che hannceratp tutte le tre fasi di
preprocessing sopra descritte. Il dataset con®a®eSNPs. Allo stesso modo si e fatto
per i controllli e i casi del diabete di tipo 2il eataset finale ha anch’esso gli stessi 918
SNPs. | file .map e .ped dei due dataset sono gstat ricodificati in binario (sempre
mediante PLINK) nei file .bim, .bed e .fam (pardgr&é.1.4). Successivamente sono
stati nuovamente ricodificati con il programnied2num (Francesco Sambo) che
permette di convertire i file .bed e .fam appereatirin un tab delimited text file (con

estensione .out) che codifica ogni SNP nei tre: stat

1 se il genotipo @a;
2 se il genotipo aA;
3 se il genotipo AA.
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Capitolo 8

Definizione di metavariabili basata
sulla Ml

In Capitolo 7 si € gia fatto riferimento alla decige di lavorare su geni appartenenti al
pathway dell'insulina, a differenza dei normali epgi che prevedono invece una
divisione dell'intero genoma, fatta considerandmamosomi separatamente. Si ritiene
che I'approccio adottato in questa tesi possa mdai vantaggi rispetto a quello piu
“tradizionale” (dello stato dell’arte) , in quantpermette di considerare tutti i

cromosomi contemporaneamente e permette inoltireddiiduare, se esiste, una rete di
regolazione tra i geni, anche posizionati su cramogdiversi, che appartengono allo
stesso pathway e sono quindi coinvolti nella regolee di uno stesso prodotto

(I'insulina).

A questo punto, per poter procedere con I'analida eclassificazione dei dati, e
necessario ridurre la mole di dati a disposiziapuendi il numero di variabili. Lo stato
dell'arte prevede che, una volta effettuato il pogessing sul dataset, si proceda
alternativamente mediante due approcci: una prippraecio percorribile € quello di
eseguire nell'ordine una analisi univariata e sssisamente multivariata; un secondo
approccio € quello di sfruttare le informazioneentisure di LD sulle regioni geniche e
estrarre i tagSNP (paragrafo 2.4). Quest'ultimorapgo prevede quindi di selezionare
da un sottoinsieme di SNPs, un unico SNP “rapptatiea” (il tagSNP) a cui tutti gli
altri sono strettamente correlati. Questi metodintono quindi di selezionare un
numero limitato di variabili rispetto all'insieme partenza, e quindi rendono fattibile il
processo di classificazione, a scapito pero diiom@ortante riduzione di informazione.
L’obiettivo della tesi & invece quello di ridurrenumero di variabili su cui lavorare,

mantenendo pero intatta la quantita di informaziogale. In particolare, si fa ricorso
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alle definizioni di entropia e mutua informazionente criterio per la costruzione di

metavariabili categoriali.

8.1 Calcolo di entropia, mutua informazione e defiizione delle

metavariabili

| file .out creati (paragrafo 6.2) presentano i daforma matriciale con i soggetti sulle
colonne e gli SNPs sulle righe. | valori su oggarsono gli stati (variabili categoriali) e
variano tra 1 e 3 come descritto precedentementaneo a rappresentare gli stati che
lo SNP puo assumere. Per ogni SNP, quindi per ogaj viene calcolata I'entropia H

come:

w
>*gtu 4 ?u*gtu 6 VI @AB u*gtu ¢ v/
ID,
successivamente, per ogni coppia di SNP (42090piedp totale), viene calcolata

I'entropia congiunta come:

w w
>50tu . Qtu,8 ? ?2u*gtu ¢ v.gtu ; /@AB u*gtu ¢ v.gtu ; /
ID, D,

e mutua informazione (Ml):
nx5gtu ¢ gtu,8 > *gtu 4 >bgtu ;8 >*gtu 4 gtu 4/

Con metavariabile si intende una variabile in graideiassumere piu dati (in questo
caso piu SNPs) contemporaneamente e che puo asspiestati. Il criterio con cui

vengono costruite le metavariabili &€ la seleziamediante opportuni test statistici di
significativita, dei valori di mutua informazion&ipsignificativi, in modo tale che siano
costituite da gruppi di SNPs altamente correlatnd con I'altro da valori di alta mutua

informazione.

E quindi necessario quindi andare a selezionaralarivdi MI pid significativa: in
questo modo le metavariabili che si andranno astinoe saranno caratterizzate da
SNPs legati tra di loro da valori di alta mutuaommhazione. Per la selezione dei valori
di mutua informazione piu significativa si procem® il metodo delle permutazioni, in

modo da costruire una distribuzione in ipotesi awlei valori di mutua informazione
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ottenuti dai dati permutati, verso i quali confranet i valori di MI originali rispetto una
soglia predefinita. Prima di procedere con le peéazioni, si vanno a normalizzare i

valori della Ml calcolata dai dati originali come:

nx*gtu ¢ gtu 4/
'}=>5gtu ¢ gtu ;8¢

NX*gtu g gtu 7/ myz

| valori di Ml normalizzata vengono poi ordinati ordine decrescente. Si permutano
quindi in modo indipendente le righe della matrmeginale per un totale di 100
permutazioni (quindi 100 matrici permutate), e pgni matrice si calcolano i valori di
MI normalizzata dai dati appena permutati. Appla@aruna correzione di Bonferroni,
vengono selezionate per il dataset dei controliasi T1D 7977 MI, mentre per il
dataset dei controlli e casi T2D vengono selezeré@42 MI. Si ottengono quindi

rispettivamente 7977 e 7842 coppie di SNPs per dataiset.

Ottenuti i valori di MI (normalizzata) significaty si vanno a ricostruire le coppie degli
SNPs coinvolti in ogni MI e si ricostruisce la rgs veda Capitolo 8). La rete viene
plottata con l'ausilio di Cytoscape. Dalla visuahzione dell’organizzazione della rete,
vengono ricostruite le metavariabili e per ognumaske vengono calcolati gli stati

possibili.

8.2 Classificazione con Naive Bayes

Il classificatore Naive Bayes (NB) € uno degli altroi di classificazione piu efficienti
per machine learning e data mining. E ampiamerilizazto per scopi di classificazione
soprattutto in ambito biomedico, e piu recentemeetéambito dei test di associazione
Genome Wide (GWAS). Le ragioni per cui viene ammate impiegato sono
essenzialmente le buone performance di classiboazie I'elevata efficienza
computazionale. Il classificatore NB, come dicedme stesso, € basato sull’assunzione
semplificativa che tutti gli attributi che descrn@ una certa istanza sono tra loro
condizionalmente indipendenti data la categoriaua appartiene l'istanza. Questa
affermazione viene dettassunzione del Naive Baye®Quando questa ipotesi €
verificata, il NB esegue una classificazione dotMAP. Nonostante questa assunzione
sia violata nella maggior parte dei problemi regalNB si comporta molto bene e risulta
essere molto efficiente. L'assunzione di indipermdenpermette di apprendere

separatamente i parametri di ogni attributo, sdiophdo molto l'apprendimento
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specialmente in quelle situazioni in cui il numelicattributi € molto elevato e in cui i
dati a disposizione non sono molto numerosi. Il ohhondi applicazione del Naive
Bayes riguarda la classificazione di istanze chespoo essere descritte mediante un

insieme di attributi di cardinalita anche moltowe&.

Mediante il softwar€Orange Canvassi esegue la classificazione NB inizialmente sui
dataset di partenza, non ancora divisi in metaldirizonsiderando quindi ogni SNP
come una variabile categoriale. Si procede quindi lGapplicazione dell’algoritmo, e,
per conoscere le capacita predittive del modeilpracede con la validazione mediante
il metodo leave one out ,il calcolo della matricecdnfusione e il coefficiente di
correlazione di Matthews il quale misura la bontdllad classificazione. Questo
coefficiente viene calcolato direttamente dallarmatdi confusione come:

€Uus€t euset
C*EU U [*€U ot [*Et eu  [*EL ot/

n]]

Dove TP indica il numero di veri positivi (true @dge), TN indica il numero di veri
negativi (true negative), FP il numero di falsi jigs (false positive) e FN il numero di
falsi negativi. La misura di correlazione MCC faoe un raffronto tra le prestazioni
dell'algoritmo di classificazione e quelle di urassificatore casuale. Il valore di questo
coefficiente varia tra -1 e 1: piu precisamentele vano in corrispondenza di una
classificazione perfetta, in cui tutti i dati soaesegnati correttamente alla classe di
appartenenza, assume valore -1 nel caso oppostmlore pari a zero, invece, indica
che il classificatore ha una prestazione paragtmabiquella ottenuta tramite scelta

casuale della classe di appartenenza.

Successivamente si esegue nuovamente la clasgfieagui dataset considerando la

suddivisione in metavariabili.
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Capitolo 9

Risultati

Vengono di seguito riportate le reti ricostruite pdue dataset, costituiti dai controlli e
casi del diabete di tipo 1 e tipo 2 rispettivamemteostruite con Cytoscape. Ogni

illustrazione riporta:

un gene rappresentato mediante gli SNPs che ricavo dadigpie di Mi
selezionata (come descritto in Capitolo 7), e lenessioni tra essi. Gli SNPs
sono raffigurati come nodi di un grafo non orieafah quanto nel calcolo della
MI normalizzata si perde la direzionalita della messione tra i due marcatori.
Vengono evidenziate, se sono piu di una, le meividir costruite mediante
tratteggio.

un istogrammadegli stati che le metavariabili presenti (unaia @i una)
assumono. L'istogramma é plottato in modo tale \ddemziare, mediante due
colori, il contributo di casi e controlli per ogsiato della metavariabile. E da
sottolineare che un gene puo costituire una o patianvariabili, a seconda

dell'organizzazione e disposizione degli SNPs.

Gli SNPs dei geni non inclusi nelle coppie di muittil@rmazione selezionate non sono
stati riportati nell’elenco che segue, e devon@eessrattati come variabili a sé stanti

caratterizzate dalla presenza dei tre stati 1,2 e 3

Per il primo dataset, vengono costruite 149 metabdir per il secondo ne vengono

costruite 116.
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9.1 Rete ricostruita dai dati di controlli e casi @l diabete di tipo 1
MTOR

MTOR (cromosoma 1) e costituito da 26 SNPs e aostié un’'unica metavariabile, con
83 stati.

CAP1

CAP1 (cromosoma 1) € costituito da 10 SNPs, castituun’unica metavariabile e ha
58 stati.
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PTPRF

PTPRF (cromosoma 1) ha 9 SNPs, costituisce un’'ungtavariabile e 158 stati.

MKNK1

MKNK1 (cromosoma 1) ha 5 SNPs, costituisce un’umcavariabile e ha 42 stati.

85



THEM4

THEM4 (cromosoma 1) ha 7 SNPs, costituisce un’umegavariabile e ha 7 stati.

ARF1

ARF1 (cromosoma 1) ha 2 SNPs, costituisce un’'umetavariabile e ha 8 stati.
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RAB4A

RAB4A (cromosoma 1) ha 5 SNPs, costituisce un’'umetavariabile e ha 30 stati.

AKT3

AKT3 (cromosoma 1) ha 21 SNPs, ma solo 20 seletiiore grafico, costituisce
un’unica metavariabile e ha 573 stati.
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SOS1

SOS1 (cromosoma 2) ha 13 SNPs, ma solo 12 selézioek grafico, costituisce

un’unica metavariabile e ha 86 stati.

RHOQ

RHOQ (cromosoma 2), ha 2 SNPs, costituisce un’umietavariabile e ha 7 stati.
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GRB14

GRB14 (cromosoma 2) ha 11 SNPs, ma solo 10 riponigt grafico, costituisce
un’unica metavariabile e ha 362 stati.

G6PC

G6PC (cromosoma 2) ha 2 SNPs, costituisce un’ungavariabile e ha 6 stati.
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IRS1

IRS1 (cromosoma 2) ha 10 SNPs e costituisce dua watabili, la prima (9 SNPs) e
rappresentata dall'istogramma e dagli SNPs neladgu superiori, con 48 stati. La
seconda metavariabile (4 SNPs) e rappresentataSidBks e dall’istogramma inferiore
con 13 stati.

CAB39

CAB39 (cromosoma 2) ha 15 SNPs e costituisce ucdumetavariabile, con 129 stati.
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RAF1 (cromosoma 2) ha 7 SNPs e costituisce due venédibili, la metavariabile
rappresentata superiormente ha 6 SNPs e ha 70msttire la seconda metavariabile

con 2 SNPs ha 6 stati.

4’— N‘\
- ~
- ~
- ~
. ~
. ~
. ~
4 Y
d AY
’ \
7’ AY
4 Ay
’ \
/7 \
’ AY
/ \
’ \
’ \
' e — ==
1 - v~
1 - VT~
] Pid \ S
. ~
] . \ N
1 7’ 1 N
1 ’ \ N
4 \ Y
] y N
1 ’ ! \
1 4 1 \
| ’ | \
| / I \
1 \
1 1
\ I’ f \
\ K ' \
\ ) \
\ ! , \
\ ! N |
\ ! N |
\ | [ !
\ ' ’ 1
\ | ’ [
\ \ ’ 1
\ \ 4 1
N \ , [
\ \ , ’
N \ , ’
N \ ’ ’
N \ 7’ /
~ \ 4 ’
~ \ 4 7
S \ -7 4
~ N - ,
S N -7 4
~o ~ - ’
~~o S -
_____ < P
N -
~ -
~o _-

91



CBLB (cromosoma 3) ha 20 SNPs e si suddivide indetavariabili, la prima ha 261
stati, mentre la seconda metavariabile ha 125 stati

GSK3B

GSK3B (cromosoma 3) ha 18 SNPs e costituisce ucewariabile, ha 122 stati.
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FGF5

FGF5 (cromosoma 4) ha 4 SNPs, ma solo 3 sono inakls grafico, costituisce

un’unica metavariabile e ha 15 stati.

GAB1
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GAB1 (cromosoma 4) ha 14 SNPs e costituisce 3 ragtauli caratterizzate da 60, 7 e

72 stati rispettivamente.

FGF10
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FGF10 (cromosoma 5) ha 10 SNPs e costituisce dua waeiabili, con 62 e 11 stati

rispettivamente.

KIF3A

KIF3A (cromosoma 5) ha 2 SNPs, costituisce un’'umedavariabile e ha 7 stati.
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FGF18

FGF18 (cromosoma 5) ha 4 SNPs e costituisce urdunigtavariabile con 38 stati.
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FGF1 (cromosoma 5) ha 26 SNPs in totale divisi il druppi separati (situazione
dovuta presumibilmente alla presenza di due aplegparati all'interno del gene e di
un punto di ricombinazione tra essi). Costituisecadiavariabili con numero di stati pari
a 264, 22,9, 18, e 8 stati.
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FGFR4

FGFR4 (cromosoma 5) ha 3 SNPs e costituisce urdunigtavariabile, con 8 stati.

GRB10

GRB10 (cromosoma 7) ha 74 SNPs ma solo 72 vengeleaignati nella rete. E’ un
gene della rete fortemente connesso e costituiscmiga metavariabile con 504 stati,
anche se, dall'istogramma, si puo notare come alolani di questi stati siano presenti

in maniera preponderante rispetto agli altri.
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ENPP1

ENPP1 (cromosoma 6) ha 8 SNPs, costituisce duevar&thili che hanno 68 e 54 stati

rispettivamente.
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SGK1
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SGK1 (cromosoma 6) ha 22 SNPs che costituisconmétavariabili, si 357, 8 e 236
stati .

RAC1

RAC1 (cromosoma 7) ha 6 SNPs e costituisce tre vas&bili di 8 e 14 stati

rispettivamente.
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BRAF
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BRAF (cromosoma 7) ha 17 SNPs organizzati in treawegiabili di 52, 14 e 12 stati.

RHEB

RHEB (cromosoma 7) ha 7 SNPs, costituisce un’'umetavariabile con 14 stati.

FGF20

FGF20 (cromosoma 8) ha 2 SNPs e costituisce urdunigtavariabile con 8 stati.
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FGFR1

FGFR1 (cromosoma 8) ha 3 SNPs e costituisce dugvarébili di 8 stati ciascuna.

SGKS

SGK3 (cromosoma 8) ha 7 SNPs, costituisce un’unedavariabile con 33 stati

(dall'istogramma si puo notare come uno stato sttamente prevalente sugli altri).
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SHC3

SCH3 (cromosoma 9) ha 21 SNPs, ma uno e escluda d#k, costituisce due

metavariabili di 792 e 21 stati rispettivamente.
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TSC1

L—

TSC1 (cromosoma 9) ha 7 SNPs, e costituisce duavangbili di 20 stati ciascuna.
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FAS (cromosoma 10) ha 6 SNPs e costituisce duevar@dili di 42 e 36 stati

rispettivamente.

106



FGFR2
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FGFR2 (cromosoma 10) ha 10 SNPs organizzati intrguidetavariabili di 8, 80, 18 e
23 stati ciascuna.
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PDES3B

PDE3B (cromosoma 11) ha 7 SNPs e costituisce duavargabili di 39 e 15 stati

rispettivamente.

EHD1

EHD1 (cromosoma 11) ha 2 SNPs e costituisce uraumetavariabile con 7 stati.
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CBL

ma 11) ha 5 SNPs e costituisce due vaesdili con 13 e 19 stati

rispettivamente.

FGF23

FGF23 (cromosoma 12) ha 2 SNPs, costituisce uraumietavariabile e ha 8 stati.
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FGF6

FGF6 (cromosoma 12) ha due SNPs, costituisce iggunetavariabile con 7 stati.

PDE3A
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PDE3A (cromosoma 12) ha 40 SNPs e costituisce deta rariabili con 3095 e 170
stati rispettivamente.

FRS2

FRS2 (cromosoma 12) ha 21 SNPs, costituisce duavarébili con 228 e 58 stati

rispettivamente.
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ACACB

ACACB (cromosoma 12) ha 22 SNPs e costituisce deavariabili, di 1732 e 30 stati

rispettivamente.
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FGF9

FGF9 (cromosoma 13) ha due SNPs, e costituiscenizaumetavariabile con 9 stati.

FOXO1

FOXO1 (cromosoma 13) ha 21 SNPs e costituisce wdunetavariabile con 179 stati.
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IRS2

IRS2 (cromosoma 13) ha 5 SNPs, costituisce un’'umietavariabile con 41 stati.

SOCS4

SOCS4 (cromosoma 14) ha 2 SNPs e costituisce waumetavariabile con 9 stati.
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SOS2 - PYGL
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Qui vengono rappresentati due geni, SOS2 e PYGe, ridultano legati tra di loro
mediante una connessione tra due SNPs. SOS2 s swvcromosoma 14, menre
PYGL si trova sul cromosoma 11. SOS2 é costituaodde metavariabili (di 43 e 8
stati), e cosi pure PYGL (di 102e 23 stati). AngheSNPs di collegamento tra i due

geni costituiscono una metavariabile di 9 stati.

PPM1A

PPM1A (cromosoma 14) ha 10 SNPs e costituisce wdunetavariabile con 62 stati.
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RHOJ

RHOJ (cromosoma 14) ha 19 SNPs e costituisce wdunetavariabile con 344 stati.

AKT1

AKT1 (cromosoma 14) ha 2 SNPs e costituisce unaimetavariabile, con 9 stati.
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SCH4

SHC4 (cromosoma 15) ha 25 SNPs, costituisce duavaugbili con 1382 e 75 stati

rispettivamente.

C150rf33

C150rf33 (cromosoma 15) ha 6 SNPs, costituisceniceumetavariabile con 40 stati.
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IGF1R
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IGF1R (cromosoma 15) ha 52 SNPs, ma solo 51 rapptas nel grafico, costituisce tre
metavariabili con 2997, 20 e 42 stati.

CRK

CRK (cromosoma 17) ha 4 SNPs e costituisce un’umiegavariabile con 17 stati.

G6PC

G6PC (cromosoma 17) ha 3 SNPs e costituisce urdunatavariabile con 20 stati.
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ACACA
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ACACA (cromosoma 17) ha 28 SNPs e costituisce Sawaetabili, di 35, 17, 34, 159 e
131 stati ciascuno.

GRB2

GRB2 (cromosoma 17) ha 11 SNPs, costituisce uréumetavariabile e ha 96 stati.

EXOC7

EXOC7 (cromosoma 17) ha 4 SNPs e costituisce uceumietavariabile di 16 stati.
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RPTOR
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RPTOR rappresenta un gene fortemente connessoréetdla ha 85 SNPs e e diviso in

tre meta variabili di 2107, 582 e 8 stati ciascuna.

SHC2

SHC2 (cromosoma 19) ha 2 SNPs e costituisce urdunigtavariabile con 7 stati.
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INSR

INSR (cromosoma 19) ha 23 SNPs, ma solo 19 comprelsigrafico, costituisce

un’unica metavariabile con 41 stati.

AKT2

AKT2 (cromosoma 19) ha 2 SNPs, costituisce un’'umegavariabile con 7 stati.
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EHD2

EHD2 (cromosoma 19) ha 2 SNPs, costituisce un’'umetavariabile con 7 stati.

CRKL

CRKL (cromosoma 22) ha 3 SNPs, costituisce un’umegavariabile con 12 stati.
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PYGB — ABHD12

Sono rappresentati due geni ABHD12 e PYGB (entrasubi cromosoma 20) che
risultano connessi tra di loro e costituiscono aica metavariabile con 30 stati.
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9.2 Rete ricostruita dai dati di controlli e casi @l diabete di tipo 2
PYGL — SOS2
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Viene rappresentata a connessione tra i geni PY@AOS&2 (gia trovato nella rete
precedente) con 6 metavariabili: 3 metavariabili $©S2, una metavariabile per gli

SNPs di collegamento e 2 metavariabili per PYGL.

CAP1

CAP1 (cromosoma 1) ha 10 SNPs e costituisce uraumietavariabile con 62 stati.
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PTPRF

PTPRF (cromosoma 1) ha 9 SNPs e costituisce ur@ungtavariabile con 162 stati.

MKNK1

MKNK1 (cromosoma 1) ha 5 SNPs, costituisce un’umicgavariabile con 46 stati.
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THEM4

THEM4 (cromosoma 1) ha 7 SNPs, costituisce un’umesavariabile con 24 stati.

TSC1
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TSC1 (cromosoma 9) ha 7 SNPs e costituisce duevarehili di 40 e 18 stati

ciascuna.

BRAF
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BRAF (cromosoma 7) € organizzato in maniera anabbgmanto visto per il dataset

precedente, ma ha una metavariabile in piu.

PDES3B

PDE3B (cromosoma 11) ha 7 SNPs e costituisce utéumietavariabile con 47 stati.

KIF3A

KIF3A (cromosoma 5) ha 2 SNPs e costituisce unaimetavariabile con 9 stati.
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AKT3

AKT3 (cromosoma 1) ha 21 SNPs e costituisce unaimetavariabile con 586 stati.

CBLB

CBLB (cromosoma 3) e costituito da 20 SNPs che qussssere suddivisi in due
metavariabili. Viene riportato listogramma di usala delle due metavariabili, in

guanto l'altra presenta un unico stato, pertanto viene considerata nel procedimento
di classificazione. Infatti, assumendo sempre Essi stato sia per i casi che per i
controlli, non da alcuna informazione aggiuntivaaa contribuisce in alcun modo alla

classificazione.
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ARF1

ARF1 (cromosoma 1) ha 2 SNPs e costituisce un’umetavariabile con 8 stati (due

stati nettamente prevalenti rispetto agli altri).

FGF18

FGF18 (cromosoma 5) ha 4 SNPs e costituisce urdunigtavariabile, con 36 stati.

135



GAB1

GABL1 (cromosoma 4) ha 14 stati, e costituisce detavariabili con 366 e 66 stati

rispettivamente.
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FOXO1

FOXO1 (cromosoma 13) ha 21 SNPs e costituisce wwdunetavariabile con 185 stati.

FRS2
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FRS2 (cromosoma 12) ha 21 SNPs organizzati in vae#bili con 236 e 84 stati

rispettivamente.

FGFR4

FGFR4 (cromosoma 5) ha 3 SNPs e costituisce urdumigtavariabile con 14 stati.

G6PC

G6PC (cromosoma 17) ha 3 SNPs e costituisce urdunatavariabile con 20 stati.
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G6PC2

G6PC2 (cromosoma 2) ha 2 SNPs e costituisce ur@ungtavariabile con 6 stati.

CRKL

CRKL (cromosoma 22) ha 3 SNPs e costituisce unaumetavariabile con 14 stati.
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RHOQ

RHOQ (cromosoma 2) ha 2 SNPs e costituisce un’unigi@variabile con 7 stati.

RHOJ

RHOJ (cromosoma 14) ha 19 SNPs e costituisce wdunetavariabile con 336 stati.
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RAF1

RAF1 (cromosoma 3) ha 7 SNPs e costituiscono dumvaeabili con 70 e 7 stati

rispettivamente.
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RAC1
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RAC1 (cromosoma 7) ha 6 SNPs organizzati in treawsetabili: le prime due di 15
stati, mentre la restante da 8 stati.

RAB4A

RAB4A (cromosoma 1) ha 5 SNPs e costituisce unaimetavariabile con 34 stati.

RHEB

RHEB (cromosoma 7) ha 3 SNPs e costituisce un’umietavariabile con 18 stati.
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FGF5

FGF5 (cromosoma 4) ha 3 SNPs e costituisce un’'ungtavariabile con 15 stati.

GRB10

GRB10 (cromosoma 7) ha una rappresentazione miofitesa quanto gia visto per la
rete precedente (paragrafo 7.1): risulta ancorarozgato come un grafo fortemente
connesso e vengono riportati tutti gli SNPs delegéf# in totale). E organizzato come

un’unica metavariabile e ha 512 stati.
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FGF1 — SHC4 — MTOR - IGF1R — C150rf33 — FGFR1 — PPVA — NUDT6 —
FGF2

Questo porzione di rete riporta i geni FGF1, SHE40R, IGF1R, C150rf33, FGFR1,
PPM1A, NUDT6 e FGF2 che risultano connessi tra aib Imediante uno o due

collegamenti. Di seguito é riportata un’organizeag semplificata di questa rete.

Di seguito sono riportati gli istogrammi di ciaseumetavariabile del grafico
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E interessante notare come, a differenza della nietstruita nel caso del dataset
precedente, qui le interazioni individuate sono fgerpiu tra geni appartenenti a

cromosomi diversi. Viene inoltre riconfermata umamessione trovata anche nella rete
precedente tra FGF2 e NUDT®6.

ACACA
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ACACA (cromosoma 17) ha 28 SNPs organizzati in 4avexiabili di 524, 27, 38 e 41

stati ciascuna.

CAB39

CAB39 (cromosoma 2) costituisce un’unica metavaeaton 138 SNPs.
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GSK3B

GSK3B (cromosoma 3) costituisce un’unica metavégaion 138 stati.

SOS1

SOS1 (cromosoma 2) costituisce un’unica metavadeaoin 52 stati.
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ACACB

ACACB (cromosoma 12) costituisce due metavariabi017 e 29 stati ciascuna.

GRB14
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GRB14 (cromosoma 2) ha 10 SNPs e costituisce utéumietavariabile con 382 stati.

SOCS4

SOCS4 (cromosoma 14) ha due SNPs e costituiscaioa’metavariabile con 9 stati.

SGK3

SGK3 (cromosoma 8) costituisce un’unica metavaeaton 20 stati (dall'istogramma
risulta comunque evidente la netta prevalenza diddati rispetto a tutti gli altri).
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SGK1

SGK1 (cromosoma 19) é costituito da due metavaiiadm 2196 e 55 stati ciascuna.
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INSR

INSR (cromosoma 19) é costituito da un’unica metabée con 930 stati.

GRB2

GRB2 (cromosoma 17) é costituito da 11 SNPs etagste un’unica variabile con 114

stati.
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CBL
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CBL (cromosoma 11) ha 5 SNPs ed e costituito daeBavariabili di 21, 6 e 7 stati
ciascuna.

Possiamo concludere che le metavariabili ricogryser il primo dataset sono
sostanzialmente riconfermate nel secondo datasenich differenza che si puo
osservare e il numero di connessioni individuadegini diversi: per il primo dataset il
numero di collegamenti tra geni e limitato a pochsi e sostanzialmente tra geni
appartenenti allo stesso cromosoma, a differengaalito si puo osservare nel secondo
dataset dove il numero di collegamenti tra geniedivé piu alto e le connessioni

individuate riguardano per lo piu geni localizzaticromosomi diversi.

9.3 Risultati della classificazione naive Bayes

Mediante il software Orange si procede con [|'amdione dell’algoritmo di

classificazione naive Bayes su entrambi i dataset.

Cominciando I'analisi con il dataset di partenzan(¢e 918 variabili) di controlli e casi
di diabete di tipo 1, ed eseguendo la classificazie il leave one out, dalla matrice di
confusione si ottengono i risultati in Tabella 9.1.

casi Controlli
casi 923 1077 2000
controlli 1209 1795 3004
2132 2872

Tabella 9.1: matrice di confusione del datasetaBie controlli del diabete di tipo 1.

Assumendo che la matrice di organizzi come:

Veri positivi (true positive, TP) Falsi positiviglse positive, FP)

Falsi negativi (false negative, FN) Veri negativué negative, TN)

allora si puo calcolare il coefficiente MCC andaralaostituire i valori contenuti in
Tabella 8.1 nell’espressione riportata in paragraf L'MCC e pari a: 0.0585.
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Per quanto riguarda I'applicazione dell'algoritmiocthssificazione sul dataset iniziale

con 918 marcatori di controlli e casi del diabeteéigb 2 si hanno risultati riportati in

Tabella 9.2.
casi controlli
casi 920 1079 2000
controlli 1226 1778 3004
2132 2872

Tabella 9.2: matrice di confusione del datasetaBie controlli del diabete di tipo 2.

Assumendo che la tabella sia organizzata comeasal precedente, I'MCC calcolato &

pari a 0.0513. Dai risultati ottenuti, si puo cartgre che il pathway dell’insulina non e
molto informativo ai fini della classificazione.

Ripetendo la stessa procedura utilizzando le metdil, mi aspetto una prestazione
analoga. Con le 149 metavariabili ottenute dalli@nasul primo dataset ottengo i
risultati in Tabella 9.3. L'MCC calcolato e parDa48.

casi controlli
casi 2045 959 2000
controlli 1268 732 3004
3313 1691

Tabella 9.3: matrice di confusione delle metavailiadel dataset di casi e controlli del

diabete di tipo 1.

Con le 116 variabili ricavate dall’analisi del sado dataset si ottengono i risultati in
Tabella 9.4. L'MCC calcolato e pari a 0.09587.

casi controlli
casi 2043 961 2000
controlli 1172 827 3004
3215 1788

Tabella 9.4: matrice di confusione delle metavailiadel dataset di casi e controlli del

diabete di tipo 2
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Conclusioni

| test di associazione Genome Wide si pongono coimettivo quello di
individuare quegli SNPs, su tutto il genoma, chasemtono di classificare i soggetti
caso/controllo costituenti il dataset. E necessapierare, a monte della classificazione,
una selezione del numero delle variabili da conaige Lo stato dell’arte propone due
approcci alternativi che implicano entrambi unauridne dell'informazione di

partenza.

In questa tesi si € proposto un approccio innowaper la gestione del numero di
variabili da analizzare. Rispetto ai metodi ch@assono trovare allo stato dell’arte, il
ricorso alle definizioni di entropia e mutua infamione ha reso possibile la costruzione
di un numero ridotto di metavariabili mantenendanaoque intatta la quantita di
informazione iniziale. La decisione di lavorare gdeterminato pathway, piuttosto che
su ogni singolo cromosoma, ha permesso di ideatdicalcune relazioni tra geni:
soprattutto per quanto riguarda il dataset di adine casi di diabete di tipo 2 si trovano
numerosi collegamenti tra geni posizionati anchersmosomi diversi. | risultati della
classificazione non sono molto buoni, ma la préstez e piu che altro influenzata dal
fatto che il solo pathway analizzato in questa, tgsello dell’'insulina contiene dei dati

non estremamente informativi per la classificazidaesoggetti del problema in esame.

Questo tipo di approccio € ovviamente adattabigiasiasi tipo di dataset nell'ambito
degli studi di associazione caso/controllo ed esipde estendere la ricerca a piu
pathway nell'intento di individuare i meccanismi degolazione alla base della
suscettibilitaalle malattie a base genica. E sempre pit acodrttti che la causa della
comparsa di una determinata patologia a base geaitaia imputabile all’azione di un
unico gene, ma all'effetto combinato di piu fattdgin approccio di questo tipo, mirato
allo studio di un pathway piuttosto che dei singmbmosomi, rende possibile studiare
il problema da un punto di vista piu globale. litowo che si vuole proporre € quello di
analizzare il dataset considerando ogni volta uthwpay diverso e costruendo per
ognuno un classificatore. In ultimo passo, aggrdganitti i classificatori assieme, si €
in grado di avere una visione d'insieme del proldemvendo raccolta tutta

I'informazione del dataset iniziale.
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