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Capitulo 8
Polimorfismo de Nucleotideo Unico (SNP):

metodologias de identificacdo, analise e aplicactes

Dra. Andreia Carina Turchetto-Zolet, Dra. Caroline Turchetto, Dr. Frank Guzman, Dr.

Gustavo Adolfo Silva-Arias, Dra. Fernanda Sperb-Ludwig, Msc. Nicole Moreira Veto

Consideracoes gerais

Polimorfismos de Nucleotideo Unico (SNPs - do inglés Single Nucleotide
Polymorphisms) podem ser originados de mutacGes pontuais no DNA como as
transicdes e transversdes. As transicdes ocorrem entre trocas de bases purinicas (A/G)
ou entre bases pirimidinicas (C/T); as transversdes, onde ha a troca entre bases purinicas
por pirimidinicas (A/T, G/C, T/A e C/G). Alguns autores consideram Indels (adicdo de
nucleotideos extras ou a exclusdo de um nucleotideo) como SNPs, embora eles
certamente ocorram por um mecanismo diferente (Kahl et al., 2005). Embora, em
principio, em cada posic¢do da sequéncia de DNA seja possivel ocorrer as quatro bases
nucleotidicas, na pratica os SNPs sdo geralmente considerados bialélicos. Uma das
razbes para isso é a baixa frequéncia de substituicdes de nucleotideo Unico que
originaram os SNPs, estimado estar entre 1 x 10° e 5 x 10™° por nucleotideo por geracio
nas posi¢coes neutras em mamiferos (Li et al., 1981; Martinez-Arias et al., 2001; Vignal
et al., 2002). Dessa forma, a probabilidade de ocorrer duas mudancas idependentes da
base nucleotidica em uma Unica posicdo € muito baixa. (Vignal et al., 2002). Por serem
considerados bialélicos os SNPs sdo menos informativos por locus examinado quando
comparados a outros marcadores, como por exemplo, 0os microssatélites (SSRs — do
inglés Simple Sequence Repeats; ver Capitulo 6). Entretanto, eles sdo abundantes e
amplamente distribuidos nos genomas, podendo estar presentes em praticamente todos
os loci génicos, 0 que representa grande vantagem nas analises genéticas (Perkel, 2008).

Os SNPs sdo a classe mais abundante de variagcdo genética encontrada em
genomas eucaridticos, representando aproximadamento 90% do genoma humano
(Brookes, 1999). Cerca de 15 milhdes de SNPs ja foram identificados em humanos pelo
projeto 1000 genomas (Durbin et al., 2010; Mills et al., 2011). A densidade de SNPs
pode variar substancialmente entre diferentes regiées de um genoma e entre diferentes
especies. A densidade de SNPs para humanos foi observada em 1.07 SNP / kb,
enquanto para macaco (Macaca mulatta) a densidade de SNP foi calculada em 2.82
SNP / kb (Yuan et al., 2012). Em plantas a densidade de SNPs também ¢é alta e pode
variar entre espécies (Ching et al., 2002). Enquanto 0.64 SNP / kb foi encontrado em
arroz (Oryza sativa) variedade Nipombare (Jeong et al., 2013) uma media de 6.1 SNP /
kb foi observado em tomate (Solanum lycopersicum) (Kim et al., 2014).

Os SNPs sdo amplamente distribuidos no genoma e estdo presentes em regides
codificadoras (éxons) e ndo codificadoras (introns e regibes intergénicas). Neste
aspecto, para compreender o impacto da presenca de um SNP nas regides codificadoras
¢ importante relembrar o conceito de mutagdes sinénimas e ndo sindnimas. As mutacoes
sindnimas ndo alteram o aminoacido traduzido enquanto que as muta¢fes ndo sinbnimas
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resultam na alteracdo da composicdo de aminoacidos, auséncia ou modificacdes do
produto proteico. Desta forma, os SNPs podem ter diferentes classificacGes, associadas:
(1) a sua localizagdo no genoma (éxons, introns ou espagadores intergénicos) e; (2) ao
impacto da sua presenca dentro de regides codificadoras ou reguladoras para o produto
proteico e/ou o fenotipo (Kahl et al., 2005) (Figura 8.1).
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Figura 8.1 - Classificacdo dos SNPs quanto a localizagdo no genoma e quanto ao impacto causado na
proteina ou fendtipo.

A frequéncia de SNPs é geralmente maior em regides ndo codificadoras do que
em regides codificadoras. Fatores tais como a taxa de mutacdo, recombinacdo genética e
selecdo natural podem influenciar a densidade de SNPs (Nachman, 2001; Barreiro et al.,
2008). SNPs em regides ndo codificadoras s&o chamados de SNPs ndo codificantes
(ncSNPs), e 0s NcSNPs localizados dentro de introns sdo chamados de SNPs intronicos.
Ja 0os SNPs encontrados em regides codificadoras sdo chamados de SNPs codificadores
(CSNPs), como por exemplo, em éxons (SNPs exdnicos). Qualquer SNP em um éxon de
um gene que pode ter impacto sobre a funcdo da proteina codificada é chamado de SNP
candidato, pelo fato de poder estar associado a alguma carateristica fenotipica. Outros
ocorrem em regides promotoras ou em regides regulatorias do genoma e sé@o chamados
SNPs reguladores e SNPs promotores (pSNPs), respectivamente. Um SNP promotor
pode influenciar drasticamente a atividade do gene dirigido por este promotor, por
exemplo, um pSNP pode impedir a ligacdo de um fator de transcri¢do na sua sequéncia
de reconhecimento, alterando a expressao do gene. Os ncSNPs sdo bastante utilizados
para estudos de associagdo e mapeamento de desequilibrio de ligagdo de todo o genoma,
além de estudos evolutivos. O aparecimento de um SNP em um éxon pode ser
totalmente neutro, ou seja, ndo altera a composi¢do de aminoécidos do dominio ou da
proteina codificada e, por isso ndo apresenta qualquer efeito sobre a sua funcdo. Nestes
casos, 0 SNP é chamado de SNP sindnimo (sSNP). Por outro lado, um SNP néo
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sinbnimo (nsSNP) ir4 alterar o aminodcido codificado, podendo alterar a funcdo da
proteina correspondente. Apesar dos SNPs resultantes de mutacGes sinénimas, néo
modificarem a composicdo de aminodcidos, eles podem acometer o dobramento de
proteinas, afetando o posicionamento de seus dominios de ligacdo, por exemplo (Figura
8.1) (Kahl et al., 2005).

Descobertos primeiramente no genoma humano, os SNPs provaram ser
universais, sendo as formas mais abundantes de variagdo intraespecifica. Estudos tém
mostrado que os SNPs podem ter efeitos bioldgicos importantes, tais como a associacao
com doencas complexas e reagOes e respostas a tratamentos em humanos. Os SNPs
podem ser utilizados como marcadores moleculares em diversas areas de estudo, tais
como estudos evolutivos, filogenéticos, ecoldgicos, no melhoramento genético animal e
vegetal, no mapeamento genético. Além de ser uma importante ferramenta para
diferentes areas que envolvem a andlise genética do DNA humano, como, por exemplo,
no diagnostico e tratamento de doengas, em estudos antropoldgicos, e na identificacdo
humana (analises forenses ou na determinacédo de paternidade).

Até pouco tempo atras o uso dos marcadores SNPs era restrito a organismos
modelo com genomas sequenciados, devido ao elevado custo de descoberta e
genotipagem. Atualmente, com o avan¢o das ferramentas de bioinformatica e o
barateamento no sequenciamento, tem-se expandido o uso dos marcadores SNPs para
espécies ndo modelo. Além disso, diversas metodologias para identificacdo e
genotipagem destes marcadores ja foram estabelecidas. Muitas dessas metodologias
permitem a identificacdo e genotipagem de SNPs em uma Unica etapa, 0 que
proporciona associar rapidez na obtencdo dos dados e baixo custo. As tecnologias de
Sequenciamento de Nova Geracdo (NGS- do inglés Next Generation Sequencing) (ver
Capitulo 2 para detalhes) associadas as ferramentas computacionais existentes séo
altamente eficientes e robustas na descoberta de SNPs sem um genoma de referéncia.

Mais recentemente com 0 uso das plataformas de NGS, foram implementadas
tecnologias que garantem a descoberta e genotipagem de variantes em um unico passo,
como, por exemplo, as técnicas que envolvem a reducdo genémica, RNA-seq e captura
de sequéncias. Além disso, os dados de acesso a informacGes genémicas das espécies
sdo um excelente recurso para o processo de procura e identificagdo de marcadores
SNPs em genes candidatos ou espalhados pelo genoma (Nielsen et al., 2011; Kumar et
al., 2012).

Neste capitulo mostraremos as principais metodologias de identificacéo,
genotipagem e analise de SNPs, bem como as principais aplicacOes destes marcadores
em diferentes areas e organismos. Daremos maior enfoque as metodologias que utilizam
tecnologias de NGS.

Metodologia de Identificaciao e Genotipagem

O estudo de marcadores SNPs basicamente envolve duas etapas principais: a
identificacdo (descoberta) dos SNPs no genoma da espécie de interesse e a genotipagem
destes marcadores na populacdo desta espécie ou no individuo de interesse para
posterior andlise. A diferenca entre essas duas etapas é que na descoberta dos SNPs
pode ser utilizado um numero pequeno (representativo) de individuos da espécie
estudada enquanto na genotipagem ¢é utilizado um namero maior de individuos, os quais
representem uma ou mais populacdes, dependendo do objetivo do estudo. Tanto a
identificacdo quanto a genotipagem de marcadores SNPs pode ser realizada utilizando
metodologias de pequena ou larga escala.
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O procedimento de identificagdo dos SNPs pode ser realizado atraves de
metodologias tais como 0 sequenciamento de produtos de PCR; a identificacdo
eletronica de SNPs (eSNP) utilizando como base, por exemplo, bibliotecas de EST
(expressed sequence tags) ou bibliotecas gendmicas (Picoult-Newberg et al., 1999;
Panitz et al., 2007; van Oeveren e Janssen, 2009) disponiveis para a espécie em estudo.
Nos ultimos anos, o sequenciamento de alto rendimento também vem sendo utilizado
para a identificacdo de SNPs em genomas inteiros ou trasnscritomas, por exemplo
(Barbazuk et al., 2007; De Wit 2016, Boutet et al., 2016).

A genotipagem pode envolver diferentes categorias de métodos e técnicas, onde
podemos destacar os métodos baseados em hibridizacdo, como a hibridizacdo alelo
especifica (Saiki et al., 1986; Howell et al., 1999; Prince et al., 2001), hibridizacao de
sondas (eg. Sistema TagMan por PCR em Tempo Real - McGuigan e, 2002) e
hibridizacdo em arranjos (SNP array) (Hehir-Kwa et al., 2007); métodos de ligacéo de
oligonucleotideo baseado em PCR (Newton et al., 1991; Drenkard et al., 2000;
Macdonald, 2007; Podder et al., 2008) e métodos baseados em NGS (van Orsouw et al.,
2007; Baird et al., 2008; Torkamaneh et al., 2016).

Antes do advento das tecnologias de NGS, as etapas de identificacdo e
genotipagem de SNPs eram sempre realizadas separadamente. Agora elas podem ser
realizadas concomitantemente. Existem diversas abordagens que permitem realizar as
duas etapas em um unico passo e algumas delas serdo abordadas no tépico seguinte.

Identificacao e genotipagem usando tecnologias baseadas em NGS

As plataformas atuais de sequenciamento em larga escala (conforme Capitulo
2) permitem a descoberta de centenas ou milhares de SNPs que cobrem todo o genoma
ou grande parte dele em um Unico experimento. Uma grande vantagem da utilizacéo das
plataformas de NGS é que possibilitou, através de diferentes abordagens, a descoberta e
genotipagem de milhares de marcadores SNPs em um Unico passo, sendo possivel a
utilizacdo em qualquer espécie de interesse, incluindo aquelas com pouca ou nenhuma
informac&o genética previa disponivel (Stapley et al., 2010). Esse aumento da eficiéncia
e os beneficios de baixo custo foram realizados através da incorporacdo de uma
estratégia de sequenciamento multiplex que usa um sistema de cddigo de barras
relativamente barato.

Dentre os métodos de genotipagem baseados em NGS muitos tem como
componente principal o uso de enzimas de restricdo especificas para reduzir a
complexidade gendmica do organismo de interesse; enguanto outros utilizam iscas de
oligonucleotideos de regides conhecidas para ligar nas regides de interesse (captura de
sequéncias); ainda outros utilizam o sequenciamento de genes candidatos através do uso
de oligonucleotideos especificos para amplificar as regides de interesse, bem como o
sequenciamento completo de RNA de determinado tecido ou condi¢do experimental
(RNA-seq).

Os métodos de reducdo do genoma foram desenvolvidos como abordagens
rapidas e robustas que combinam a descoberta de marcadores moleculares e a
genotipagem dos mesmos simultaneamente. Além disso, estas técnicas permitem o
sequenciamento simultaneo de varios individuos devido a combinacdo de adaptadores
de codigo de barras de DNA em cada amostra. Isto permite posteiormente identificar e
agrupar as sequéncias de acordo com o individuo. O método de reducdo gendmica foi
descrito pela primeira vez em humanos usando sequenciamento capilar para gerar um
mapa de SNPs (Altshuler et al. 2000). Posteriormente, van Tassel et al., (2007)
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adaptaram a técnica para o NGS: sequenciamento de bibliotecas de representacéo
reduzida (RRLs, do inglés reduced-representation libraries). Outras técnicas que
utilizam abordagem de redugdo gendmica ja foram descritos na literatura associadas ao
NGS. Dentre esses métodos, podemos destacar o sequenciamento de fragmentos de
DNA associados a sitios de restricdo (RAD-seq, do inglés restriction site-associated
DNA sequencing) (Miller et al., 2007; Baired et al., 2008) e a genotipagem por
sequenciamento (GBS, do inglés Genotyping by sequencing) (Davey et al., 2011b),
além de outras. Atualmente, estas técnicas estdo sendo empregadas para uma gama de
estudos genéticos e gendmicos em diversas espécies, tais como em estudo de estrutura
de populacGes em uma espécie arbustiva da Amazonia da familia Violacea (Nazareno et
al., 2017); descoberta de SNPs para construcdo de mapas genéticos em oliva (Ipek et al.,
2016), em estudo de hibridacdo em espécies de peixe do género Potamotrygon do rio
Parana (Cruz et al., 2017) e para estudar a diversidade genética do mosquito Anopheles
moucheti, vetor da malaria (Fouet et al., 2017), além de diversos outros estudos que
podem ser encontrados na literatura.

Embora cada metodo baseado em enzimas de restricdo tenha suas
particularidades no processo de preparo da biblioteca para o sequenciamento, eles
compartilham um nimero de etapas comuns: Extracdo, quantificacdo e qualidade do
DNA gendmico; fragmentacdo do DNA gendmico de todas as amostras com enzimas de
restricdo e ligacao dos adaptadores; amplificacdo por PCR (RAD-seq e GBS) e selecdo
de tamanho dos fragmentos (RRL e RAD-seq); sequenciamento e andlise das
sequéncias com ou sem suporte de um genoma de referéncia, e identificacdo dos SNPs
(Davey et al., 2011b; Poland and Rife, 2012).

Basicamente, os diferentes protocolos iniciam com a digestdo do DNA com
uma ou mais enzimas de restricdo. Quando essas amostras sdo digeridas, diferentes
tamanhos de fragmentos sdo gerados de acordo com a presenca ou nao do sitio de
reconhecimento da(s) enzima(s) de restricdo utilizada(s). A Figura 8.2, bem como o0s
passos descritos a seguir mostram resumidamente as principais etapas das técnicas para
construcdo de bibliotecas gendmicas usadas nos metodos de RRL, GBS e RAD-seq. (1)
RRL - todos os fragmentos de todas as amostras sdo agrupados num unico pool, é
realizada uma selecdo de tamanho de fragmento (300-700pb) e em seguida a ligacéo do
adaptador padrdo de acordo com a plataforma de sequenciamento. Esta metodologia
permite a deteccdo de polimorfismos dentro de uma populagdo, mas ndo para cada
individuo; (2) RAD-seq - Os fragmentos de cada amostra sdo ligados a adaptadores P1,
posteriormente todos os fragmentos sdo agrupados, cortados aleatoriamente e
selecionado por tamanho de fragmento (300-700pb), esta selecdo pode ser realizada
pelo corte diretamente do gel e purificacdo. Posteriormente sdo ligados adaptadores P2
com final divergente em todos os fragmentos com e sem adaptadores P1. Os fragmentos
sdo amplificados por PCR com oligonucleotideos especificos para P1 e P2, o que
significa que apenas fragmentos com adaptadores P1 e P2 s&o amplificados, ou seja, 0S
fragmentos que contém os sitios de restricdo; (3) GBS — apos a disgestdo do DNA de
cada amostra sdo ligados aos fragmentos de DNA adaptadores com codigo de barras e
adaptadores comuns, produzindo fragmentos com trés diferentes combinacdes de
adaptadores: codigo de barras + comum, cédigo de barras + cddigo de barras e comum
+ comum. As amostras sdo agrupadas e amplificadas, e nesta etapa, apenas amostras
curtas (<1 kb) sdo amplificadas com a combinacdo codigo de barras + adaptador comum
e apoés sdo sequenciados (Davey et al. 2011).

Os SNPs encontrados nos fragmentos sequenciados podem ser utilizados como
marcadores genéticos. Com a utilizacgdo do sequenciamento paired-end
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(sequenciamento de ambas as extremidades do fragmento) na técnica de RAD-seq €
possivel montar para cada locus em um longo contig (conjunto de segmentos de DNA
sobrepostos que juntos representam um consenso de uma regido do DNA) com um
comprimento médio de ~ 500 bases (Etter et al., 2011). Este contig, com cobertura
suficiente, pode ser usado para identificar SNPs ao longo de todo o fragmento.
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Figura 8.2 - (A, B) Visdo geral do processo de clivagem por enzimas de restrigdo em uma regido
gendmica de dois organismos; etapa comum aos trés métodos (RRL, GBS e Rad-seq). A perda de sitios
de restricdo resulta na variacdo do nimero e tamanho dos fragmentos gerados com a clivagem. (C)
Medotologia RRL: Apds a clivagem os fragmentos das amostras sdo agrupados em um Gnico pool
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(mistura das amostras), em seguida é realizada a selecdo do tamanho dos fragmentos, posterior ligacdo de
adaptadores e sequenciamento. (D) Metodologia de GBS: ap6s a clivagem do DNA as amostras
individuais com uma enzima de restricdo sdo ligados adaptadores com barcorde e comuns. Serdo gerados
fragmentos que terdo a combinacdo de adaptadores, barcode + barcode, barcode + comum e comum +
comum. Apés a ligacdo dos adaptadores as amostras sdo agrupadas em um unico pool e é realizado PCR
com oligonucleotideos P1 e P2, assim apenas os fragmentos com a combinacdo barcode + comum serdo
amplificados, selecionado assim fragmentos menores. Os fragmentos amplificados s&o sequenciados. (E)
Metodologia original RAD-seq: ap6s a clivagem sdo ligados adaptadores P1 aos fragmentos e as amostras
s&o agrupadas em um Gnico pool. E realizada a selecfo do tamanho de fragmentos (geralmente entre 300-
700 pb), em seguida sdo ligados adaptadores P2. O PCR ¢ realizado com oligonucleotideos especificos P1
e P2.

Os métodos que envolvem a captura de sequéncias sdo baseados no
enriquecimento de um alvo (Mamanova et al., 2010) através da hibridizag¢do de “iscas”
de DNA fita simples ou RNA (também chamadas sondas) a determinadas regides do
genoma, selecionando fisicamente estas regifes, e eliminando fragmentos de DNA
indesejaveis, permitindo que os alvos sejam posteriormente sequenciados (Kandpal et
al., 1994; Albert et al., 2007; Gnirke et al., 2009; Glenn e Faircloth, 2016). Por
exemplo, regides associadas com uma particular doenga ou caracteristica podem ser
capturadas (Teer et al., 2010). A captura de sequéncias é uma tecnologia de DNA
relativamente antiga, com inicio na década de 1990, quando muitos laboratorios
estavam desenvolvendo métodos de identificacdo de regides microssatélites de DNA
(Tautz, 1989; Ellegren 2004) (ver Capitulo 6 para mais informacGes sobre
microssatélites). Logo apos a disponibilidade dos métodos de sequenciamento de nova
geracdo, a historia de captura de DNA com sondas sintéticas foi recapitulada.
Pesquisadores demonstraram que as sondas poderiam ser milhares de oligonucleotideos
sintetizados em microarranjos (Albert et al., 2007; Hodges et al., 2007; Porreca et al.,
2007).

As abordagens de sequenciamento de genes candidatos também podem ser de
particular interesse. Estas abordagens permitem que sejam analisados SNPs diretamente
em gene com uma funcdo conhecida relacionada a um processo particular, uma via
metabolica, ou mesmo com um fendtipo, ou estarem sob selecdo (Tabor et al., 2002;
Cousin et al., 2003). As sequéncias dos genes candidatos podem ser obtidas através da
metodologia de captura de sequéncias, em bancos de ESTs, ou também a partir do
transcritoma ou genoma disponivel para a espécie de interesse. Estas sequéncias sao
usadas para a projecdo de oligonucleotideos e posterior amplificacdo dos genes seguido
do sequenciamento em plataforma de NGS (Hendre et al., 2012).

Embora muitas vezes usado para medir a expressao génica, 0 sequenciamento
de RNA (RNA-seq) em larga escala também tem sido bastante utilizado para a
descoberta e genotipagem de marcadores SNPs. RNA-seq ja foi usado para descobrir
dezenas a centenas de milhares de SNPs em diferentes espécies modelos e ndo modelos.
Isto pode ser feito a custos semelhantes aos métodos baseados em enzimas de restricao,
sendo mais provavel detectar SNPs relacionados com o fenotipo.

Com o avango do NGS para produzir milhdes de reads por corrida, a analise de
dados para estas novas abordagens pode ser complexa nas metodologias baseadas em
enzimas de restrigdo, multiplexacdo de amostras e comprimento de fragmento diferente.
Por isso, fica evidente a necessidade do desenvolvimento de pipelines (fluxogramas de
trabalho) avancados para filtrar, classificar e alinhar estas sequéncias. Citaremos como
exemplo as etapas para analise de dados de GBS: um pipeline para GBS deve incluir
etapas para limpar as reads de ‘contaminacdo’ de sequéncias de adaptadores e barcodes,
filtrar reads de baixa qualidade, classificad-las por pools ou individuos com base no
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codigo de barras da sequéncia, identificar l6cus e alelos de novo ou alinhar as reads a
um genoma de referéncia para descobrir polimorfismos e frequentemente determinar
genotipos para cada individuo incluido no estudo. Geralmente, as pipelines para o
tratamento de dados oriundos de uma abordagem por GBS sdo categorizadas em dois
grupos: as baseadas em montagem de novo e as baseadas em um genoma de referéncia.
Quando um genoma de referéncia esta disponivel, as reads do sequenciamento de
reducdo gendmica podem ser mapeados no genoma e 0s SNPs sdo identificados e
genotipados. Alguns pipelines para GBS baseados em um genoma de referéncia estdo
disponiveis, tais como TASSEL-GBS (v1 e v2), Stacks, IGST, e Fast-GBS. Ja na
auséncia de um genoma de referéncia, os pares de reads quase idénticas (presumidas
para representar alelos alternativos de um locus) precisam ser identificados. Os
pipelines mais usados nesse caso sao UNEAK e Stacks (Davey et al., 2011;
Torkamaneh et al., 2016).

Existem diversos outros programas para construir pipelines que podem ser
usados para anélise de dados provenientes de NGS e mineracao de SNPs. Descri¢des de
diversos desses programas podem ser encontrados em Altmann et al. (2012). Dentre
eles destacamos o Pacote de programas SAMtools (Li et al., 2009), que é distribuido
sob a licenca MIT open source, livre para usos académicos e comerciais e 0 GATK -
Genome Analysis Toolkit (McKenna et al., 2010; DePristo et al., 2011). Um passo a
passo do uso dos programas SAMtools e GATK para analise de dados provenientes de
NGS esta descrito a seguir.

No passo a passo abaixo estd mostrado como realizar analise de dados
provenientes de sequenciamento NGS, identificacdo e genotipagem de SNPs.

1. Instalacao dos programas requeridos

Observacdo: Os seguintes programas foram instalados e testados em um sistema Ubuntu
16.04 (Xenial Xerus)

e BWA

Passo 1: Executar os seguintes comandos em um terminal:

$ sudo apt-get update
$ sudo apt-get install bwa

e SAMtools

Passo 1: Executar os seguintes comandos em um terminal:

$ sudo apt-get update

$ sudo apt-get install samtools

e BCFtools
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Passo 1: Executar os seguintes comandos em um terminal:

$ sudo apt-get update
$ sudo apt-get install bcftools

Genome Analysis Tookit (GATK)

Passo 1: Ir ao endereco https://software.broadinstitute.org/gatk/download/ e
baixar a ultima versdo do programa que esta comprimido em um arquivo de extensdo
bz2

Passo 2: Descomprimir o arquivo .bz2 usando o seguinte comando em um
terminal:

$ tar xjf GenomeAnalysisTK-3.6-0.tar.bz2

O comando prévio vai gerar a pasta GenomeAnalysisTK-3.6-0 e vai conter o
pré-compilado de Java executavel GenomeAnalysisTK.jar.

Passo 3: Copiar e colar o executavel GenomeAnalysisTK.jar na pasta onde
se vao realizar as analises.

picard

Passo 1: Ir ao endereco https://github.com/broadinstitute/picard/releases/ e
baixar a ultima versdo do programa que esta comprimido em um arquivo de extensao

.Zip

Passo 2: Descomprimir o arquivo .zip usando o seguinte comando em um
terminal:

$ tar xjf picard-tools-2.4.1.zip

O comando prévio vai gerar a pasta picard-tools-2.5.0 e vai conter trés pré-
compilados de Java executdveis: picard.jar, picard-lib.jar e htsjdk-2.5.0-
SNAPSHOT-all jar.
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Passo 3: Copiar e colar os trés executaveis de extensdo .jar na pasta onde
serdo realizadas as analises.

VCFtools

Passo 1: Executar os seguintes comandos em um terminal:

$ sudo apt-get update
$ sudo apt-get install vcftools

vcflib

Passo 1: Executar o seguinte comando em um terminal para baixar a fonte
do programa:

$ git clone --recursive https://github.com/vcflib/vcflib.git

Passo 2: Entrar na pasta vcflib e executar o seguinte comando para compilar
0s executaveis do programa:

make

Passo 3: O comando prévio vai gerar a pasta de nome bin e vai conter
diferentes compilados executaveis. Em seguida, executar os comandos abaixo para
disponibilizar o executavel vcffilter em todo o sistema operativo:

$ sudo cp vcffilter /usr/bin
$ cd /usr/bin
$ sudo chmod 775 vcffilter

Descricao dos dados que serao utilizados: Nas proximas analises serdo utilizados dados do
sequenciamento do tipo paired e single end de 16 genes em dois individuos de Arabidopis
thaliana obtidos com a tecnologia MiSeq da lllumina.

Sequéncia nucleotidica dos 16 genes em formato fasta: Athaliana_segs.fasta
Bibliotecas paired end do individuo Al: A1 R1 paired.fastq

Al R2 paired.fastq
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Biblioteca single end do individuo A1: Al single.fastq

Bibliotecas paired end do individuo B1: B1_R1_paired.fastq
Bl R2 paired.fastq

Biblioteca single end do individuo B1: B1_single.fastq

Observacdo: A etapa de identificar e excluir sequéncias dos adaptadores foi
realizada previamente. Além disso, também foi realizado um trimming para excluir
as bases da extremidade 3” de cada read com qualidade baixa. E muito importante
fazer esses dois tipos de trimming antes de todo procedimento de identificagdo de
SNPs.

2. Identificando SNPs com GATK

e Alinhamento dos reads na referéncia

Passo 1: Executar o seguinte comando em um terminal para criar o index de
bwa da referéncia:

$ bwa index Athaliana_seqs.fasta

Observacdo 1: O comando prévio vai gerar diferentes arquivos (indices) que
permitirdo um facil aceso da referéncia pelo bwa.

Passo 2: Se proceder ao alinhamento dos reads da biblioteca paired-end
para cada individuo:

No caso do individuo Al:

$ bwa aln -t 4 -f A1_R1_paired.sai Athaliana_seqs.fasta Al_R1l_paired.fastq
$ bwa aln -t 4 -f A1_R2_paired.sai Athaliana_seqs.fasta Al_R2_paired.fastq

No caso do individuo B1:

$ bwa aln -t 4 -f B1_R1l_paired.sai Athaliana_seqs.fasta B1_R1l_paired.fastq
$ bwa aln -t 4 -f B1_R2_paired.sai Athaliana_seqs.fasta B1_R2_paired.fastq

142



Observacdo 1. No caso das bibliotecas paired-end, os reads das
extremidades R1 e R2 sdo alinhados separadamente usando o moédulo aln do bwa.

Observacgdo 2: O parametro -t indica o niUmero de processos do computador
que serdo usados para realizar o alinhamento e o parametro -f vai especificar o nome
do arquivo de alinhamento de extenséo .sai.

Passo 3: O seguinte comando do programa bwa permitird agrupar cada
alinhamento separado do R1 e R2 em um arquivo de alinhamento final em formato
.sam:

No caso do individuo Al:

$ bwa sampe -r "@RG\tID:A1\tSM:A1" -f Al_paired.sam
Athaliana_seqs.fasta Al_Rl.sai Al_R2.sai Al_R1l.fastq Al1_R2.fastq

No caso do individuo B1:

$ bwa sampe -r "@RG\tID:B1\tSM:B1" -f B1l_paired.sam
Athaliana_seqs.fasta B1_R1l.sai B1_R2.sai B1_R1l.fastq B1_R2.fastq

Observacdo 1: O parametro -r permitira adicionar o grupo de reads (RG) e o
ID de cada amostra para cada um dos reads.

Observacdo 2: O parametro -f vai especificar o nome do arquivo de
alinhamento de extenséo .sam.

Observagédo 3: No arquivo de extensdo .sam sO estardo incluidos os reads
R1 e R2 que ancoraram conjuntamente na referéncia

Passo 4: No caso das bibliotecas single-end os comandos para realizar o
alinhamento e obtencdo do arquivo .sam séo 0s seguintes:

No caso do individuo Al:

$ bwa aln -t 4 -f Al_single.sai Athaliana_seqgs.fasta Al_single.fastq

$ bwa samse -r "@RG\tID:A1\tSM:A1" -f Al_single.sam
Athaliana_seqgs.fasta Al_single.sai Al_single.fastq
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No caso do individuo B1:

$ bwa aln -t 4 -f Bl_single.sai Athaliana_seqs.fasta Bl_single.fastq

$ bwa samse -r "@RG\tID:B1\tSM:B1" -f Bl_single.sam
Athaliana_seqgs.fasta Bl_single.sai Bl_single.fastq

Passo 5: Para transformar os arquivos de extensdo .sam em .bam utilizando
0 programa SAMtools executamos o seguinte comando no terminal:

No caso do individuo Al:

$ samtools view -bS -o Al_paired.bam Al_paired.sam

$ samtools view -bS -o Al_single.bam Al_single.sam

No caso do individuo B1:

$ samtools view -bS -o Bl_paired.bam Bl_paired.sam

$ samtools view -bS -o Bl_single.bam Bl_single.sam

Observacdo 1: O parametro -bS indica que o input é um arquivo de
extensdo .sam e o output serd um arquivo de extensdo .bam.

Passo 6: Agora se utilizard o modulo sort de SAMtools para classificar os
reads em cada arquivo de extensdo .bam de acordo com as coordenadas de
ancoramento na referéncia:

No caso do individuo Al:

$ samtools sort Al_paired.bam Al_paired_sorted

$ samtools sort Al_single.bam Al_single_sorted

No caso do individuo B1:

$ samtools sort Bl_paired.bam Bl_paired_sorted

$ samtools sort Bl_single.bam Bl_single_sorted
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Observacdo 1: Sort ¢ um modulo de SAMtools e vai adicionar
automaticamente a extensao .bam ao output pelo que ndo sera necessario especificar
essa extensao ao momento de executar o comando.

Passo 7: Finalmente se juntaram os dois arquivos classificados (paired e
single) de extensdo .bam em um sé arquivo .bam:

No caso do individuo Al:

$ samtools merge Al_merged.bam Al_paired_sorted.bam Al_single_sorted.bam

No caso do individuo B1:

$ samtools merge Bl_merged.bam Bl_paired_sorted.bam Bl_single_sorted.bam

Identificagdo de SNPs

Passo 1: Os arquivos .bam gerados na etapa anterior contém os dados de
informacdo de todos os reads da biblioteca que alinharam e ndo alinharam na
referéncia. Neste Gltimo grupo de reads, existe um problema de compatibilidade
entre eles e os diferentes mddulos do programa picard, que é solucionado com o
seguinte comando:

$ java -jar picard.jar CleanSam I=Al_merged.bam 0=Al_merged_cTlean.bam

$ java -jar picard.jar CleanSam I=Bl_merged.bam 0=Bl_merged_cTlean.bam

Observagéo 1: CleanSam é um mddulo de picard, e os parametros | e O séo
0S arquivos input e output em formato .bam, respectivamente.

Passo 2: Depois de solucionar o problema de compatibilidade se procedera
em marcar e remover os reads duplicados que foram gerados a partir do mesmo
fragmento utilizando o seguinte comando:

$ java -jar picard.jar MarkDuplicates VALIDATION_STRINGENCY=LENIENT
AS=true REMOVE_DUPLICATES=true I=Al_merged_clean.bam 0=Al_markdup.bam
M=Al_markdup.metrics
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$ java -jar picard.jar MarkDuplicates VALIDATION_STRINGENCY=LENIENT
AS=true REMOVE_DUPLICATES=true I=B1l_merged_clean.bam O=B1l_markdup.bam
M=B1l_markdup.metrics

Observacdo 1: O arquivo gerado em formato .metrics vai conter as
estatisticas do alinhamento do arquivo .bam.

Passo 2: Se procederd a possibilidade de adicionar informacGes sobre o
nome das amostras e o tipo de sequenciamento ao arquivo .bam gerado previamente:

$ java -jar picard.jar AddOrReplaceReadGroups
VALIDATION_STRINGENCY=LENIENT I=Al_markdup.bam 0=Al_rg.bam RGID=Al
RGLB=A1 RGPL=illumina RGPU=run RGSM=Al

$ java -jar picard.jar AddOrReplaceReadGroups
VALIDATION_STRINGENCY=LENIENT I=B1l_markdup.bam 0=Bl_rg.bam RGID=B1l
RGLB=B1 RGPL=illumina RGPU=run RGSM=B1l

Passo 3: Para usar os arquivos .bam no programa GATK, se procedera
como fazer um index do mesmo com o SAMtools:

$ samtools index Al_rg.bam

$ samtools index Bl_rg.bam

Passo 4: A primeira etapa no programa GATK ¢ realizar o re-alinhamento
local em torno dos indels para corrigir possiveis erros de alinhamento. Neste passo
serdo identificados sitios onde existe um indel verdadeiro:

$ java -jar GenomeAnalysisTK.jar -T RealignerTargetCreator -nt 4 -R

Athaliana_seqgs.fasta -I Al_rg.bam --out Al.intervals

$ java -jar GenomeAnalysisTK.jar -T RealignerTargetCreator -nt 4 -R

Athaliana_seqgs.fasta -I Bl_rg.bam --out Bl.intervals

Observagéo 1: O parametro -T € o tipo de anélise do GATK, -nt € o nUmero
de processadores do computador, -R é a referéncia em formato .fasta, -1 é o arquivo
.bam criado previamente e --out € 0 output que vai conter os sitios re-alinhados.

Passo 5: Agora fazemos os realinhamento dos reads usando o arquivo
.intervals gerado no passo 4:
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$ java -jar GenomeAnalysisTK. jar -T IndeTRealigner -R
Athaliana_seqs.fasta -I Al_rg.bam -targetIntervals Al.intervals -o

Al_realigned.bam

$ java -jar GenomeAnalysisTK.jar -T IndelRealigner -R
Athaliana_seqs.fasta -I Bl_rg.bam -targetIntervals Bl.intervals -o

Bl_realigned.bam

Passo 6: Criar um index do arquivo .bam resultante com SAMtools:

$ samtools index Al_realigned.bam

$ samtools index Bl_realigned.bam

Passo 7: Os arquivos .bam re-alinhados serdo usados para identificar as
variacfes existentes em cada amostra usando o HaplotypeCaller. Através desta
analise, o GATK primeiro identifica regides de interesse, determina haplétipos por
re-montagem local das regides, determina a probabilidade dos gendtipos e designa
gendtipos para cada amostra.

$ java -jar GenomeAnalysisTK. jar -T HaplotypeCaller -R
Athaliana_seqgs.fasta -stand_emit_conf 10 -stand_call_conf 30 -ERC GVCF -I
Al_realigned.bam -o Al.gvcf

$ java -jar GenomeAnalysisTK. jar -T HaplotypeCaller -R
Athaliana_seqgs.fasta -stand_emit_conf 10 -stand_call_conf 30 -ERC GVCF -I
Bl_realigned.bam -o Bl.gvcf

Observagdo 1: O parametro -stand_emit_conf € o limite de confianca
minimo (em escala Phred) no qual o GATK reporta sitios que parecem ser
possivelmente variaveis, -stand_call_conf é o limite de confianga minimo (em escala
Phred) no qual o GATK identifica sitios variaveis e -ERC permite especificar o tipo
de formato do output.

Passo 8: Os arquivos .gvcf de cada amostra no passo anterior serdo
concatenados em um dnico arquivo “.vcf” que tem agregado as probabilidades dos
gendtipos de todas as amostras:

$ java -jar GenomeAnalysisTK.jar -T GenotypeGVCFs -R
Athaliana_seqgs.fasta --stand_emit_conf 10 -stand_call_conf 30 --variant

Al.gvcf --variant Bl.gvcf -o Arabidopsis.vcf
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Passo 9: Para visualizar o arquivo .vcf criado executamos o seguinte
comando no terminal:

$ less Athaliana.vcf

Observagéo 1: O vcf criado reporta os SNPs e INDELS.

Passo 10: Com o seguinte comando vamos selecionar apenas SNPs e
subsequentemente criar um novo arquivo .vcf:

$ java -jar GenomeAnalysisTK. jar -T SelectVariants -R
Athaliana_seqs.fasta --variant Athaliana.vcf -selectType SNP -0

Athaliana.snps.vcf

Passo 11: Ao novo arquivo .vcf criado aplicamos diferentes parametros para
filtrar os SNPs e manter aqueles com maior confiabilidade de serem verdadeiros:

$ java -jar  GenomeAnalysisTK.jar -T  VariantFiltration -R
Athaliana_seqs.fasta --variant Athaliana.snps.vcf --filterName "snpsfilter”
--filterExpression
"QD<2.0||MQ<40.0| |FS>60.0| |[HaplotypeScore>13.0]| |[MQRankSum<12.5| | ReadPosRank
Sum<-8.0" --out Athaliana.snps.tagged.vcf

Observacdo 1: Este comando ira marcar com snpsfilter aqueles SNPs que
ndo cumpriram com os requerimentos de filtragem e PASS aqueles que cumpriram.
A descricdo detalhada dos parametros utilizados e recomendados na filtragem pode
ser consultada em
https://software.broadinstitute.org/gatk/documentation/tooldocs/org_broadinstitute g
atk_tools_walkers_filters_VariantFiltration.php

Passo 12: Finalmente selecionamos 0os SNPs que passaram nos critérios de
filtragem e criamos um novo arquivo .vcf:

$ java -jar GenomeAnalysisTK. jar -T SelectVariants -R
Athaliana_seqgs.fasta --variant Euniflora.snps.tagged.vcf -select
'vc.isNotFiltered()' -o Euniflora.snps.filtered.vcf

3. Identificando SNPs com SAMtools
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Alinhamento dos reads na referéncia
Esta etapa da anélise é a mesma que foi mostrada no caso do GATK. No caso de ndo ter
realizado a identificacdo de SNPs com GATK é necessario repetir 0s passos 1 ao 7.

Identificagdo de SNPs

Passo 1: Os arquivos .bam gerados na etapa anterior serdo utilizados para
identificar os SNPs e INDELSs presentes nas amostras usando o seguinte comando:

$ samtools mpileup -D -u -f Athaliana_seqs.fasta Al_sorted.bam
B2_sorted.bam | bcftools view -vcg - > Athaliana_candidates.vcf

Observagdo 1: Na primeira parte do comando, o mpileup do SAMtools
calcula as probabilidades dos gendtipos nas amostras, e na segunda parte o output
dessa andlise € processado pelo bcftools para identificar os SNPs e INDELS, baseado
nas probabilidades identificadas inicialmente. O parametro -D indica ao programa
para manter a cobertura em cada amostra no output, -u indica a geracdo de um
arquivo .bcf ndo comprimido, -f € para indicar o arquivo .fasta da referéncia. O
parametro -vcg indica ao bcftools identificar potenciais sitios variaveis, identificar
SNPs e INDELSs e identificar os genotipos de cada amostra, respectivamente.

Passo 2: Para visualizar o arquivo .vcf criado executamos o seguinte
comando no terminal:

$ less Athaliana_candidates.vcf

Observacdo 1: O vcf criado reporta 0s SNPs e INDELSs.

Passo 3: Com o seguinte comando do programa VCFtools vamos selecionar
somente SNPs e criar um novo arquivo .vcf:

$ vcftools --vcf SNP_candidates_all.vcf --remove-indels --out

Athaliana_candidates_snp.vcf --recode

Passo 4: No arquivo .vcf de SNPs obtido, filtraram-se os genotipos com
uma cobertura menor de 20 reads utilizando o programa vcflib:

$ vcffilter -t --keep-info -g "DP > 20"

Athaliana_candidates_snp.vcf > Athaliana_candidates_snp_dp20.vcf
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Observacdo 1: O parametro -g especifica a caracteristica do gendétipo por
filtrar, neste caso, DP representa a cobertura total dos reads nessa posicao.

Passo 4. No novo arquivo de SNPs obtido .vcf, agora se filtraram os
gendtipos com uma qualidade de genotipo menor de 99:

$ vcffilter -t --keep-info -g "GQ > 98"
Athaliana_candidates_snp_dp20.vcf > Athaliana_candidates_snp_dp20_gq99.vcf

Observacdo 1: O GQ representa a qualidade do gendtipo.

Passo 5: A frequéncia alélica de cada SNP identificado pode ser calculada a
partir do arquivo .vcf final com o seguinte comando:

$ vcftools --vcf Athaliana_candidates_snp_dp20_gq99.vcf --freq --

out Athaliana_candidates_snp.freq

Passo 6: O nimero de missing data por locus pode ser calculada a partir do
arquivo .vcf final com o seguinte comando:

$ vcftools --vcf Athaliana_candidates_snp_dp20_gq99.vcf -missing-
site

Passo 7: O nimero de missing data por individuo pode ser calculada a partir
do arquivo .vcf final com o seguinte comando:

$ vcftools --vcf Athaliana_candidates_snp_dp20_gq99.vcf -missing-

indv

Métodos utilizados para analise de matrizes de SNPs

Nesta secdo serdo descritos alguns exemplos de métodos utilizados para a

analise de matrizes de SNPs. Os exemplos apresentados sdo de analises dentro de um
contexto evolutivo.

Estrutura populacional e fluxo génico

A pergunta inicial numa analise de qualquer conjunto de dados genéticos de

dados populacionais é estabelecer se ha evidéncia de estrutura populacional. Os
individuos amostrados pertencem a uma populacdo geneticamente homogénea ou a uma
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populacdo que contém subgrupos com alguma descontinuidade genética? Podemos
encontrar evidéncias de subestrutura nos dados e quantifica-la?

As estimativas de estrutura populacional sdo usadas principalmente para
entender aspectos historicos e demograficos na evoludo das espécies, mas também ¢é
muito importante fazer uma boa caracterizacdo da estrutura populacional para evitar
falsas inferéncias em estudos de associacdo em escala gendémica (GWAS- do inglés
Genome Wide Association), na identificagdo de associacdes de SNPs a doencas em
populacdes mixigenadas (admixture mapping), ou para detectar regides do genoma sob
processos de selecdo recente.

A estrutura genética é avaliada com métodos de agrupamento ou atribuicdo com
base em um conjunto de dados de genétipos multilocos individuais. Em geral, existem
dois tipos de abordagens para inferir a estrutura genética de um conjunto de dados: 1)
Anélises exploratérias e, 2) Andlises de agrupamento baseadas em modelos genéticos.
A principal caracteristica das analises exploratorias é que estas sintetizam os conjuntos
de dados dentro de um numero de variaveis reduzidas, e a partir destas novas ‘variaveis
sintéticas’ ou ‘componentes’ ¢ possivel inferir estrutura populacional sem assumir
nenhum processo evolutivo envolvido na geracdo dos dados. Em contraste, os métodos
de agrupamento baseados em modelos desenvolvidos pela genética de populacGes
explicam a distribuicdo das frequéncias alélicas em populages estruturadas. Estes
métodos inferem grupos genéticos com base nos dados individuais, para depois atribuir
um grupo a cada individuo ou calcular um coeficiente de ancestralidade que pode ser
interpretado como as respectivas contribuicdes das populacdes ancestrais (ou grupos
genéticos) para cada amostra particular. Maiores detalhes podem ser encontrados em
Francois e Waits (2016).

Um dos métodos de analise exploratéria mais usado para inferir estrutura
genética com dados de SNPs é a Andlise de Componentes Principais (PCA, do inglés
Principal Component Analysis) (Jolliffe, 1986). A PCA apresenta algumas vantagens:
1) o tempo de andlise é extremamente rapido, o qual se torna muito atrativo com
grandes conjuntos de dados, enquanto que métodos baseados em modelos genéticos
podem ser intrataveis; e 2) o método de PCA ndo tenta classificar todos os individuos
em populagdes discretas, em vez disso 0 PCA fornece as coordenadas de cada individuo
ao longo de eixos de variacdo que podem estar representando padrdes de subdivisdo
discreta, mas também padrdes graduais de diferenciacgéo.

Segue abaixo uma descricdo dos passos consduzidos durante uma analise de
PCA utilizando uma matriz de dados de SNPs no pacote adegenet (Jombart and Ahmed,
2011) de R (R Development Core Team 2016).

e Analise de componentes principais para matrizes de SNP com o pacote adegenet de R

A andlise sera feita a partir de uma matriz de SNPs em formato vcf obtida com um
dos procedimentos de filtragem, alinhamento e detecdo de SNPs descritos na se¢édo
anterior.

Passo 1: Leitura da matriz de SNPs e criagdo do objeto tipo genlight na drea de trabalho do R
usando o pacote vcfR (Knaus and Griinwald 2016).

> library(vcfR)
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> matrix_VCF <- read.vcfR("SNP_matrix.vcf")

> SNP_data <- vcfR2genlight(matrix_VCF)
Passo 2: Implementar a analise de componentes principais

> library(adegenet)

> pcal <- glPca(SNP_data, parallel=TRUE, n.cores=NULL)

# Quando o argumento nf (nimero de fatores retidos) ndo é especificado, a fungao exibe o
barplot de autovalores da PCA e pede ao usudrio determinar o nimero de componentes
principais a ser retidos

> barplot(pcalSeig, main="eigenvalues", col=heat.colors(length(pcalSeig)))

# Exibir o barplot de autovalores da PCA

> varPC1 <- round(pcalSeig[1]/sum(pcalSeig)*100, digits = 2)

> varPC2 <- round(pcalS$eig[2]/sum(pcalSeig)*100, digits = 2)

# Exibir a porcentagem de varia¢do retida no primeiro e segundo componente principal.

Passo 3:Fazer o grafico dos resultados (3 opc¢des diferentes)
> scatter(pcal, posi="topright")

> colorplot(pcalSscores,pcalSscores, transp=F, cex=2.5,
xlab=paste(paste("PC1", varPC1, sep="-"),"%",sep =""),
ylab=paste(paste("PC2", varPC2, sep =" - "),"%",sep =""))

> plot(pcalSscores|,1], pcalSscores[,2],
col=c(rep("blue",7), rep("orange",7)),cex=2)

> text(pcalSscores[,1], pcalSscores[,2] + 0.7,
labels=rownames(pcalSscores), cex=0.7)

Dado que a PCA é uma aproximacdo focada na sintese ou descricdo da
diversidade global da amostra, as inferéncias de padrdes de agrupamento acabam se
baseando em avaliacdes visuais subjetivas dos graficos resultantes (scatterplots). Como
alternativa, a andlise discriminante de componentes principais (DAPC, do inglés
Discriminant Analysis of Principal Components) (Jombart and Devillard 2010) tem sido
implementada em dados genéticos com o objetivo de encontrar varidveis sintéticas (ou
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funcbes discriminantes) que maximizam o componente de variagdo entre grupos,
enguanto minimizam a variagdo dentro de cada grupo.

No DAPC o nimero de grupos tem que ser definido a priori. Considerando que
na maior parte das analises o0 nimero de agrupamentos genéticos é desconhecido, e com
frequéncia é umas das perguntas bésicas de pesquisa, tem se desemvolvido um processo
de otimizacao do ‘melhor’ nUmero de agrupamentos genéticos (k) com base no
algoritmo de agrupamento k-means que maximiza a variacdo entre grupos. Para
identificar o 6timo valor de k o algoritmo é implementado sequencialmente
incrementando os valores de k, ao final todas as alternativas de agrupamento sdo
comparadas usando o Critério de Informacdo Bayesiana (BIC, do inglés Bayesian
Information Criterion). O valor étimo de k (melhor suportado pelos dados) é aquele que
apresenta o0 menor valor de BIC, mas a realidade bioldgica é bem mais complexa para
poder definir um ‘melhor’ k. Numa perspectiva diferente, e provavelmente mais realista,
cabe melhor identificar um nimero de grupos Uteis para descrever um conjunto de
dados. Este valor pode ser identificado numa curva de valores BIC em fungdo de k, no
ponto onde a variacdo do BIC comeca a ser muito baixa com o aumento do k (saturacédo
da curva) estaria indicando que o ganho de poder explicativo com o incremento de k é
muito baixo como para ser considerado como fonte importante na explicacdo da
variagdo nos dados observados.

Segue abaixo a descricdo dos passos para analise de DAPC utilizando matriz
de dados de SNPs.

e Passo a passo de uma analise discriminante de componentes principais para matrizes de
SNP com o pacote adegenet de R

A partir do mesmo objeto genlight de R obtido na PCA:

Passo 1: Identificar o ‘melhor’ k

> library(adegenet)

> grp <- find.clusters(SNP_data, n.pca=NULL, n.clust=NULL, glPca=pcal)

# A execucdo do algoritmo é realizada utilizando os dados transformados usando PCA
para reduzir o numero de variaveis e acelerar a execucao do algoritmo de agrupamento

# A funcdo exibe um gréfico de varidncia acumulada explicada pelos autovalores do
PCA, e pede ao usuario determinar o nimero de componentes principais a ser retido.

# Além do tempo computacional, ndo ha razdo para manter um pequeno numero de
componentes. Assim, neste passo podem ser retidos todos os componentes principais, e,

portanto manter toda a variagdo dos dados originais.

# Em seguida, a funcdo exibe um grafico de valores BIC para valores crescentes de k, e
pede ao usudrio determinar o nimero de grupos a ser analizados.
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Passo 2: Executar o DAPC

> dapcl <- dapc(SNP_data, pop=grpSgrp, glPca=pcal)

# O usuario tem que determinar o nimero de componentes principais e de funcdes
discriminates para implementar a andlise. O resultado do DAPC é especialmente
sensivel ao numero de componentes principais usados, entdo analises preliminares séo
necessarias para estabelecer um nimero adequado de componentes principais para obter
um resultado confiavel.

> grp <- find.clusters(SNP_data, n.pca=6, n.clust=3, glPca=pcal)

> dapcl <- dapc(SNP_data, pop= SNP_data@pop,
n.pca=6, n.da=2, glPca=pcal)

Passo 3: Plotar os resultados em graficos
> scatter(dapcl)
> col <- colorRampPalette(c("green", "blue", "red"))( 4 )

> s.class(dapclSind.coord, matrix VCF@pop, xax=1, yax=2,

sub="DAPC scatter plot axis 1x2", col=col, axesell=FALSE,
cstar=0, cpoint=1, grid=FALSE, cellipse=1, clabel = 0.8)

> compoplot(dapcl, posi="bottomright", leg=TRUE,
ncol=1, col=c("deepskyblue","darkorchid1","firebrick2"),
cleg = 0.01, space=0, cex.lab=1, cex.names=.1)

Existem outros métodos de analises exploratorias para dados genéticos que
incluem de maneira explicita a informacdo geogréfica para avaliar a influéncia do
espaco na estrutura genética. Um exemplo é a analise espacial de Componentes
Principais (SPCA, do inglés spatial Princial Components Analysis) (Jombart et al.,
2008). De forma semelhante a PCA a sPCA cria variaveis que sintetizam a variancia
nos dados, mas também a autocorrelacdo espacial medida pela estatistica do | de Moran
(Moran, 1950).

O método de estruturagdo populacional baseado em modelos mais popular esta
implementado no programa STRUCTURE (Pritchard et al., 2000) que usa um algoritmo
Bayesiano para identificar grupos de individuos em equilibrio de Hardy-Weinberg e
equilibrio de ligacdo. Neste programa a estrutura genética pode ser avaliada sob um
modelo de ndo-mistura no qual se assume que a amostra consiste em um ndmero k de
grupos genéticos divergentes. Os individuos sdo probabilisticamente atribuidos a um
dos grupos e as probabilidades resultantes s&o chamadas coeficientes de atribui¢do. O
programa também permite usar um modelo de mistura que assume que o0s dados
genéticos foram originados da mistura de um numero k de populagBes ancestrais que
podem ou ndo ser observadas no estudo. Neste modelo para cada individuo é calculado
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um coeficiente de ancestralidade que corresponde as proporcdes do genoma de cada
individuo que provém de cada grupo (ou populacdo ancestral) inferido na amostra. A
anélise de agrupamento ou atribuicdo implementado no STRUCTURE precisa que o
namero de grupos (k) seja definido a priori, no entanto sem ou com identificacdo da
origem dos individuos em cada populacéo ou espécie. O método mais usado para definir
o ‘melhor’ nimero de k ¢ o conhecido como o Ak de Evanno que pode ser
implementado nos servidores online Structure Harvester (Earl e vonHoldt, 2012) ou
PopHelper (Francis, 2016). No entanto é importante considerar que 0 proprio
desempenho do STRUCTURE, assim como o procedimento para identificar o 'melhor' k
pode ser sensivel aos tamanhos de amostragem desiguais entre populacfes e ao padrao
real de estrutura da diversidade genética das populaces avaliadas. Por isto tem se
recomendado estabelecer o numero de subpopulacdes (‘melhor’ k) com estatisticas
menos sensiveis ao tamanho amostral ou padrfes complexos de subestrutura (ver
alternativas propostas por Puechmaille (2016)), avaliar a estrutura com varios métodos
diferentes, avaliar se os resultados sdo robustos replicando as analises, subamostrando
individuos do conjunto completo de dados para obter uma amostragem mais uniforme e
comparar 0s resultados da estrutura populacional dessa subamostragens (mais
uniformes) com o resultado obtido com o conjunto de dados completo (menos
uniforme).

Vérias abordagens vem sendo desenvolvidas recentemente para aperfeicoar o
desempenho das anélises de agrupamento baseadas em modelos quando s&o
implementadas com dados genémicos (por exemplo, milhares de SNPs). As aplicacGes
fastSTRUCTURE (Raj et al., 2014) e ADMIXTURE (Alexander et al., 2009) usam o
mesmo modelo estatistico do STRUCTURE, mas realizam os célculos com maior
rapidez usando algoritmos mais eficientes, criados especificamente para este fim.
Também tem se desenvolvido aplicacdes especificas para aperfeicoar as andlises de
STRUCTURE paralelizando as replicas independentes em computadores com multiplos
nacleos, diminuindo assim o tempo total de corrida. Um exemplo é o pacote do R
parallelStructure (Besnier and Glover, 2013).

J& estabelecido um padrdo de estrutura genética num conjunto de dados
genéticos, um segundo passo é obter um entendimento do nivel de fluxo génico que
pode estar acontecendo entre populagdes ou nos agrupamentos identificados. Apesar das
analises de estrutura genética permitirem fazer inferéncias do fluxo génico através da
comparagdo dos coeficientes de ancestralidade de cada individuo com informagéo
independente como, distribuicdo geografica ou caracteristicas morfologicas, existem
varias aproximac@es que permitem quantificar especificamente o fluxo génico. O modo
mais comum de quantificar indiretamente o fluxo génico entre populacdes € pelo meio
de estatisticas de diferenciagdo genética. A métrica de diferenciagdo populacional mais
antiga e utilizada é o Fst de Wright, que é uma das trés estatisticas F usadas para
descrever a particdo da variabilidade genética entre a populacdo total (y) ou a
amostragem completa, a subpopulacéo (s), e os individuos dentro de cada subpopulagdo
(1) (Wright, 1943). Entdo, o Fst € uma medida de diferenciacdo genética em nivel de
subpopulacdo em relagdo a populacéo total que varia de 0 (panmixia) até 1 (isolamento
genético completo) e mede a divergéncia na frequéncia alélica entre subpopulacées. O
Fst tem sido considerado como inversamente proporcional a medida do ndmero de
migrantes por geracdo (4Nem) entre populacdes, mas por causa das premissas irrealistas
do modelo continente-ilha (em que estd baseado as estatisticas F de Wright) a
quantificacdo direta de m derivada do Fst deve ser avaliada com cautela (Whitlock and
McCauley, 1999).
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Como tentativas para reduzir possiveis vieses nas estimativas de diferenciacdo
genética relacionadas com as premissas do modelo continente-ilha foram desenvolvidas
varias estatisticas derivadas do Fst como o Rst de Slatkin que assume um modelo
mutacional passo a passo que é considerado mais adequado para marcadores
microsatélites (Slatkin, 1995), o Gst de Nei considerado adequado para medidas obtidas
com loci de maultiplos alelos (Nei, 1973), o Theta (8) de Weir ¢ Cockerham derivado da
andlise de variancia molecular, e as medidas G’st, G’st € D de Jost propostas como
alternativas para conjuntos de dados com alta heterozigosidade, poucas populacgdes, e
provavelmente fora do equilibrio de Hardy-Weinberg (Hedrick 2005; Jost, 2008).
Adicionalmente, outras medidas de diferenciacdo genética baseadas na heterozigosidade
ou composicdo alélica entre populagdes tem sido desenvolvidas como o D¢ de Cavalli-
Sforza (Cavalli-Sforza and Edwards, 1967), a distancia genética (D) de Nei (Hattemer
1982), a proporcéo de alelos compartilhados (Dps) (Bowcock et al., 1994) e a distancia
genética condicional (cGD) calculada a partir de redes de populacGes que estima a
diferenciacdo entre pares de populacBes considerando simultaneamente a covariancia
genética de todas as populacdes (Dyer et al., 2010). Uma revisdo aprofundada destas
medidas pode se encontrar em (Whitlock and McCauley, 1999; Meirmans and Hedrick,
2011).

Existem vérios programas que sdo comumente usados para estimar diferentes
estatisticas associadas ao fluxo de genes entre populagdes como ARLEQUIN (Excoffier
and Lischer, 2010), SPAGeDi (Hardy and Vekemans, 2002), FSTAT (Goudet, 2013),
GENEPOP (Raymond and Rousset, 1995). Entretanto, recentemente foram
desenvolvidos vérios pacotes de R que permitem um processamento mais eficiente dos
dados genéticos especialmente quando se esta trabalhando com dados gendmicos, entre
estes incluem: adegenet, poppr (Kamvar et al., 2015), gstudio (Dyer, 2009), StAMPP
(Pembleton et al., 2013), pegas (Paradis, 2010).

Abaixo segue alguns exemplos de analises:
Passo 1: obter um objeto genind do pacote Adegenet a partir de uma matriz de

entrada de dados em formato de STRUCTURE
library(adegenet)
indvs = 113 # ndmero de individuos na matriz
snps = 10547 # numero de loci na matriz
SNP_matrix <- read.structure("matrix.str", n.ind=indvs, n.loc=snps,

onerowperind=FALSE, col.lab=1, col.pop=2, NA.char="-9")

Passo 2: definir os nomes das popula¢des no objeto de R
pop(SNP_matrix) <- c(rep("POP01",12),rep("POP02",12),rep("POP03",10),
rep("POP04",12), rep("POP05",11), rep("POP06",12), rep("POP07",10),

rep("POP08",8), rep("POP09",9), rep("POP10",7), rep("POP11",10))
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Passo 3: converter o objeto genind em objeto genepop

SNP_matrix_pop <- genind2genpop(SNP_matrix)

Passo 4: obtencdo de matrizes de diferenciacdo genética entre populacdes
nei_dist <- dist.genpop(SNP_matrix_pop, method=1)
eucl_dist <- dist.genpop(SNP_matrix_pop, method=2)

fst_dist <- genet.dist(SNP_matrix_pop, method = "W(C84")

Passo 5: obtencdo de matrizes de distancia ao nivel de individuos
library(poppr)
library(ape)

library(pegas)

### numero de diferengas de alelos entre individuos

allelic_diff_dist <- diss.dist(SNP_matrix, percent = FALSE, mat = FALSE)

### distancia euclidiana
eucl_dist_indv <- dist(SNP_matrix, method = "euclidean",

diag = FALSE, upper = FALSE, p = 2)

#it# diferencas de /oci entre individuos
matrix_loci <- genind2loci(SNP_matrix)
loc_dist <- dist.gene(matrix_loci, method="pairwise",

pairwise.deletion = FALSE, variance = FALSE)
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No passo a passo seguinte serd apresentado como calcular distancias genéticas entre

individuos e populacdes com o pacote StAMPP:
Passo 1: leitura da matriz de dados em formato vcf
library(vcfR)
matrix_VCF <- read.vcfR("SNP_matrix.vcf")
matrix_VCF <- vcfR2genlight(matrix_VCF)
pop(matrix_VCF) <- pop(SNP_matrix) # mesmas populacées do exemplo anterior
library(StAMPP)
matrix_stampp <- stamppConvert(matrix_VCF, type = "genlight")
fst_dist2 <- stamppFst(matrix_stampp, nboots = 10, percent = 95, nclusters = 4)
genomic_dist <- stamppGmatrix(matrix_stampp)
nei_dist2 <- stamppNeisD(matrix_stampp, pop = TRUE) # distancia entre populagées

nei_dist_indv <- stamppNeisD(matrix_stampp, pop = F) # distancia entre individuos

Calculo de distancias genéticas condicionais entre populagdes com o pacote gstudio

Passo 1: salvar uma tabela simples de individuos versus loci a partir do objeto genind

criado com o pacote adegenet

write.table(SNP_matrix, "SNP_matrix .txt", sep="\t")

Passo 2: instalar o pacote gstudio

require(devtools); install_github("gstudio", "dyerlab", ref = "develop")

Passo 3: carregar a matriz de dados no pacote gstudio
library(gstudio)
SNP_data <- read_population("SNP_matrix .txt", type = "snp",

sep="\t", header =T, locus.columns = ¢(2:9119))
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Passo 4: definir os nomes das popula¢des no novo objeto de R e calcular o diagrama

de populacGes (population graph)
pop <- c(rep("POP0O1",12),rep("POP02",12),rep("POP03",10),
rep("POP04",12), rep("POP05",11), rep("POP06",12), rep("POP07",10),
rep("POP08",8), rep("POP09",9), rep("POP10",7), rep("POP11",10))

require(popgraph)

SNP_data_mv <- to_mv(SNP_data)
graph <- popgraph(x = SNP_data_mv, groups = pops)

V(graph)Sname <- ¢(1:12)

Passo 5: Plotar o grafico do diagrama das populagées

plot(graph)

plot(graph, edge.color="black", vertex.label.color="darkred",
vertex.color="#cccccc", vertex.label.dist=1.5)

layout <- layout.fruchterman.reingold(graph)

plot(graph, layout=layout, edge.color="black", vertex.label.color="darkred",
vertex.color = c("red", rep("yellow", 2), "red", rep("green", 2),

rep("orange", 2), rep("red", 3)), vertex.label.dist=2)

Passo 6: Obter a matriz de distancias genéticas condicionais entre populagdes
cGD <- to_matrix(graph, mode="shortest path")

as.dist(cGD)

O uso de matrizes de distancia genética tem sido bastante Gtil na avaliacdo da
influéncia de caracteristicas topograficas, climaticas ou ecologicas, assim como
mudancas temporais destas varidveis, nos processos de diferenciacdo populacional.
Geralmente nessas abordagens sdo calculadas medidas de distancia geogréfica,
dissimilaridade ambiental ou ecoldgica, caminhos de menor custo ou de resisténcia da
paisagem a migracdo entre populacGes ou individuos, e se fazem diferentes tipos de
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tratamentos estatisticos como correlacbes ou ajustes de modelos lineares para
estabelecer que variaveis expliguem melhor os padrdes de diferenciacdo genética e
assim procurar suporte ou propor hipéteses de diferenciacdo ecoldgica, adaptacdo local
nas populacdes de estudo (McRae, 2006; Wang and Bradburd, 2014).

Embora as estatisticas de diferenciacdo genética provem uma ideia do fluxo
génico entre populagdes, ndo sdo suficientes para quantificar objetivamente este
pardmetro. O principal motivo é que populacbes ou linhagens separadas sempre tém
algum nivel de polimorfismo ancestral compartilhado, questdo que dificulta distinguir
entre divergéncia recente sem (ou pouco) fluxo génico e divergéncia mais antiga com
fluxo génico recente. E por isto que duas populacBes podem chegar a ter uma
determinada medida de diferenciacdo genética (por exemplo, Fst = 0.17) por via de
processos evolutivos diferentes, principalmente relacionados com o tamanho efetivo
populacional, a taxa de migracdo e o tempo de divergéncia (Hey, 2006; Leaché et al.,
2014). E por isto que uma estimativa confiavel do fluxo génico é fundamental para
entender a importancia deste parametro em diferentes processos evolutivos como a
divergéncia de linhagens, adaptacéo e especiacao.

Existem varias alternativas para estimar o fluxo génico entre populagdes, mas é
importante considerar que o fluxo génico é um pardmetro que pode mudar ao longo da
historia das populagdes ou linhagens envolvidas. Entre os programas especializados
para quantificar o fluxo génico entre populacGes estd o0 BAYESASS que aplica um
algoritmo baseado em estatistica Bayesiana para estimar taxas de imigracdo recente (nas
ultimas geracdes) entre populacbes e distribuicGes de probabilidade posterior de
ancestralidade migrante para cada individuo (Wilson and Rannala, 2003). O programa
BIMr (Bayesian Inference of imMigration rates; (Faubet and Gaggiotti, 2008) é também
um método Bayesiano que faz inferéncias de propor¢des recentes de genes migrantes
entre populacbGes e identifica fatores ambientais que possam estar potencialmente
relacionados com a dinamica de fluxo génico observada.

Para a obtencdo de estimativas de fluxo génico numa escala temporal mais
profunda, as abordagens baseadas em coalescéncia tem mostrado muita utilidade ja que
permitem fazer analises mais integrais levando em conta 0s processos estocasticos
envolvidos na transmissdo de genes ao longo das geragfes, assim como outros
processos evolutivos envolvidos na histéria das populacGes. Entre estas, estdo as
abordagens conhecidas como métodos full-likelihood, implementadas nos programas
LAMARC (Kuhner, 2006), IMa (Hey and Nielsen, 2007) ou MIGRATE-N (Beerli and
Felsenstein  1999). Uma desvantagem destas abordagens €& a alta demanda
computacional. Novas versbes dos programas com suporte para utilizar mdaltiplos
processadores em paralelo tem ajudado a superar o problema de analizar conjuntos de
dados com alta quantidade de loci, como no caso de matrizes de SNPs.

Como alternativa, também tem sido desenvolvidas vérias abordagens para
analisar conjuntos de dados genémicos. Por exemplo, a analise baseada em estatistica
sumaria conhecida como o test de ABBA/BABA que tem o potencial de discriminar
entre padrdes de compartilhamento de alelos derivados relacionados com processos de
fluxo génico pos-divergéncia vs. processos de sorteio incompleto de linhagens, o qual
auxilia a estimativa do tempo e magnitude de um processo de fluxo génico entre
populacbes (Durand et al., 2011). Uma alternativa foi implementada no programa
GphoCS (Generalized Pylgenetic Coalescent Sampler), que usa um algoritmo
Bayesiano para inferir tamanho de populacdo ancestral, os tempos de divergéncia
populacional e taxas de migracdo em conjunto com a genealogia de conjuntos de
sequéncias de multiplos loci separados ao longo do genoma (Gronau et al., 2011).
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Também foram desenvolvidos métodos que exploram o espectro de frequéncia
dos alelos (AFS; do inglés Allele Frequency Spectrum) que é a distribuicdo das
frequéncias alélicas de um conjunto de loci determinado (frequentemente SNPs) numa
populacdo ou amostra. A utilidade do AFS para inferir parametros populacionais se
baseia na ideia de que diferentes processos demograficos influenciam as distribuicdes
de frequéncia alélica, por exemplo, um padrdo de abundancia de SNPs compartilhados
pode ser relacionado com processos de fluxo genético, ou um processo de reducdo do
tamanho das populacBes conduz a diminuicdo de SNPs de baixa frequéncia. Estes
métodos usam uma extencdo da teoria de verosimilhanga conhecida como composite-
likelihood que permite a aplicacdo do método de verosimilhanca na analise de dados de
enormes dimensbes. Os métodos baseados no AFS dependem do célculo da
probabilidade de um AFS observado dado um vetor complexo de parametros que
descrevem a historia das populacfes em estudo. Estes métodos tém possibilitado a
comparacdo de cenarios demograficos e obter estimativas precisas de parametros
genéticos populacionais, mesmo para modelos complexos de histéria populacional,
usando conjuntos de dados compostos de milhares de loci de multiplos individuos (Kern
and Hey, 2016). Entre as abordagens para implementar estes métodos estd o
implementado no programa dadi (Diffusion Approximation for Demographic Inference
(Gutenkunst et al., 2009) que usa uma aproximacdo de difusdo para estimar o AFS de
uma populacdo e os implementados nos programas FASTSIMCOAL?2 e o pacote de R
Jaatha (Jsfs Associated Approximation of THe Ancestry) que usam simulagdes de
coalescéncia para estimar o AFS esperado de uma populacdo (Naduvilezhath et al.,
2011; Excoffier et al., 2013). Jaatha considera modelos de mutac&o de sitios finitos, o
que € necessario para evitar vieses na estimativa da taxa de mutacdo, tempos de
divergéncia e taxas de migracao.

Outra opcdo usada para a estimativa de parametros demogréaficos é a analise
conhecida como Computacdo Bayesiana Aproximada (ABC, do inglés Approximate
Bayesian Computation). Esta analise proporciona uma aproximacao da distribuicao
posterior das probabilidades de um modelo demografico estabelecido e os respectivos
valores dos parametros populacionais. A analise é implementada através da simulagédo
de diferentes modelos populacionais pre-estabelecidos cujos parametros sdo amostrados
de distribuicdes a priori especificadas, seguido do calculo de estatisticas sumarias
informativas para 0s parametros avaliados. A obtencdo da aproximacdo da
probabilidade posterior é feita pela comparacéo das estatisticas sumarias das simulacoes
com as obtidas com os dados observados. Esta analise pode ser implementada no
programa DYABC que numa interface grafica implementa todos os passos do ABC
(construgdo de modelos, simulacdo, calculo de estatisticas sumarias simuladas e
observadas, rejeicdo de modelos, estimativa de pardmetros e avalia¢cbes do suporte do
modelo e dos parametros), mas com a desvantagem de ser muito restritivo nos modelos
gue podem ser avaliados e também ser um programa fechado onde nédo pode se fazer um
acompanhamento cuidadoso da analise (Cornuet et al., 2014). Alternativas que
permitem maior flexibilidade e acompanhamento precisam do uso de diferentes
programas em cada passo do modelo. Os programas mais comumente usados Sao
FASTSIMCOAL?2 (Excoffier et al., 2013) e ms (Hudson, 2002) para a simulagdo de
modelos, “Arlsumstat” ou “sample stats” para o calculo de estatisticas sumarias e
“msreject” ou “ABCestimator” para estimar a probabilidade posterior dos modelos.
Existem também algumas aplicacdes que ajudam na implementacdo de cada passo
como, por exemplo, ABCtoolbox (Wegmann et al., 2010), msABC (Pavlidis et al.,
2010) e o pacote de R abc (Csilléry et al., 2012). Diversas revisdes baseadas em dados
simulados e empiricos mostraram que o desempenho das inferéncias aumenta
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substancialmente com o aumento da quantidade e comprimento de loci sequenciados,
enguanto que nao se reporta beneficio pela amostragem de grande numero de individuos
(Robinson et al., 2014).

Anailises de Selecao

Com a crescente disponibilidade de sequenciamento de alto desempenho
tornou-se possivel o uso de uma alta densidade de marcadores genéticos para
caracterizar a diversidade genética de individuos e popula¢Bes, bem como identificar
regibes do genoma que podem estar sob a influéncia de selecdo natural. Um dos
caminhos para identificar processos de sele¢do é por meio da abordagem de genémica
populacional, no qual se baseia na estimativa da diferenciacdo genética entre as
populagdes utilizando milhares de marcadores SNPs identificados ao longo do genoma
para estabelecer um modelo nulo de diferenciacdo neutra e a partir deste identificar loci
outliers que se presume estarem sob selecdo ou ligados a regides gendmicas adaptativas.
Este principio pode ser implementado pelo algoritmo FDIST no software ARLEQUIN
que identifica outliers que exibem fortes diferencas de uma distribuicdo nula da
estatistica Fst. Aqueles loci com valores de diferenciacdo mais altos do que o esperado
a partir da distribuicdo nula sédo presumidos estarem sob selecdo diversificadora ou
selecdo local e aqueles valores de diferenciacdo menores do que o esperado sdo
inferidos como sob selecéo estabilizadora ou purificadora (Beaumont e Nichols, 1996).

O maior desafio nas abordagens de gendmica populacional esta no
estabelecimento acurado da distribui¢do nula da diferenciacdo genémica neutra. Tem
sido mostrado que processos demograficos como o allele surfing ou reducdes do
tamanho populacional (gargalo de garrafa) podem deixar padrdes outlier semelhantes
aqueles deixados por selecdo. Além disso, padrdes de estruturacdo espacial complexa
podem aumentar a variacdo dos parametros genéticos no genoma acrecentando as altas
taxas de surgimento de falsos positivos nos testes de loci outlier. Novos métodos
Bayesianos, baseados em modelos populacionais, avaliam a probabilidade da hipétese
nula (neutralidade) e alternativa (ndo neutral) dado um conjunto de dados, e estdo
implementados em programas como BayesFST (Beaumont and Balding, 2004) e
BayeScan (Guillot, 2011), os quais foram desenvolvidos para corrigir possiveis vieses
relacionados com estrutura populacional na amostra.

Mais recentemente, vem sendo desenvolvidas novas abordagens que consideram
explicitamente padrbes de covariancia na frequéncia alélica entre as populagdes gerados
pela histéria demogréafica e efeitos espaciais, como a implementada no programa
BayEnv (Gunther and Coop, 2013). Neste programa, em um segundo passo da analise, é
possivel também avaliar a correlacdo entre as frequéncias alélicas em cada locus (ou
apenas em loci de interesse) e variaveis ambientais. Outra abordagem que tem mostrado
um bom desempenho considerando o poder de detecgéo e a taxa de erro em diferentes
cenarios de estrutura populacional e padrdo de selecdo é o Modelo misto de fatores
latentes (LFMMs; Latent factor mixed models) (Frichot et al., 2013). Esta € uma
abordagem muito geral e flexivel que também apresenta a possibilidade de detectar
relagOes entre frequéncias alélicas e variaveis ambientais levando em consideragdo a
estrutura da populagdo. O modelo pode ser visto como uma analise aproximada de
componentes principais combinada com uma regressdo, por isto tem a vantagem de ser
computacionalmente mais rapida que as analises Bayesianas.

Uma revisdo detalhada sobre métodos para identificar loci sob selecdo pode ser
encontrada em Pardo-Diaz et al. (2015).
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Aplicacoes

Os marcadores SNPs representam a terceira geracdo de marcadores moleculares
e sdo empregados com sucesso em diversos estudos. Podemos destacar a aplicacdo dos
marcadores SNPs para investigar a variacdo genética e estrutura populacional em
espeécies nativas e cultivadas; para reconstrucdo filogenética e aplicacdo em taxonomia;
para anélise de selecdo natural e evolucdo adaptativa; para a construcdo de mapas
genético, em estudos de associacdo entre genoOtipo e fendtipo e para analises genéticas
do DNA humano, incluindo associagdo com doencas. A Tabela 8.1 destaca alguns
exemplos do uso e aplicacdo de marcadores SNPs envolvendo as tecnologias de NGS.
Além disso, também apresentamos a descricdo de alguns exemplos de estudos com
dados de SNPs em diferentes areas de conhecimento.
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Tabela 8.1 — Exemplos de estudos com marcadores SNPs.

Metodologia de Plataforma de Pipeline ou N° de SNPs
Espécie Aplicacéo identificacdo e/ou sequenciamento programa para identificados Referéncia
genotipagem ou Genotipagem filtrar SNPs
Filogeografia e Pipeline
Athene noctua estrutura Identificacdo e Illumina personalizado (ver 29185 Pellegrino et
- genotipagem por GBS HiSeq2000 descricéo detalhada ' all., 2016
populacional R
no artigo)
Identificacdo e ?\;Ef ggsec?{ggg : Emerson et al
Wyeomyia smithii  Filogeografia ggnotlpagem por RAD- Illumina GAIIX detalhada no 3,741 2010
a4 artigo)
Filogeografiae Identificacédo e Illumina HiSeq Alter et al.,
Teleogramma taxonomia genotipagem por ddRAD 2500 Stacks 1.35 37,826 2016
Identificacdo e
genotipagem por Sankarasubram
Brucella suis Filogenia comparagédo de genomas  na kSNP 16,756 anian et al.,
obtidos de bancos de 2016
dados
e Illumina HiSeq
Identlflc_agao por 2000 145,974
Olea Filogenia szﬁ%m%grlentgncé%DaN,:\m (identificagdo), na identificados e  Biton et al.,
europaea L g genomico €. genolipagem ooty ping EP1 192 2015
em Fluidigm Dynamic .
System genotipados
Arrays -
(genotipagem)
Diversidade . .
- MaizeSNP50 BeadChip .
Zea mays L. genetica e da lllumina ) IHlumina ) 56,11 Zhang et al.,
estrutura . GenomeStudio 2016
- GenomeStudio
populacional
Diversidade
Capra aegagrus  genética e Illumina goat SNP50 Illumina 15.105 Visser et al.,
hircus estrutura Bead chip) GenomeStudio ' 2016
populacional
Identificacdo por
sequenciamento de
Sarcophilus Diversidade genoma inteiro Illumina HiSeq SAMTOOLS e 267 Wright et al.,
harrisii genética genotipagem por 2000 e Miseq GATK 2015
sequenciamento de genes
candidatos
Identificacéo e Pipeline usada por .
Phaseolus Estrutura - . . . Valdisser et
vulgaris populacional genotipagem por RAD- Illumina HiSeq Grattapagliaetal. 384 al. 2016
seq (2011)
Helianthus E(;n:tgue(;ao de Identificacdo e Illumina Genome TASSEL 46278 Celik et al.,
annuus L. li pa genotipagem por GBS Analyzer I, ' 2016
igacéo
Identificacéo e Illumina Genome .
aG;sIgtcl)Jssteus I\{el?];éfiirgento genotipagem por RAD- Analyzer Scripts Perl ~13,000 ZBg(')gj etal.,
g seq sequencer
. . ~20,000 (T.
Trm'cum Mapeamento Identificacdo e IIIum!na GAlle aestivum) e Poland et al.,
aestivum L. e enético enotipagem por GBS Hllumina TASSEL ~34,000 (H 2012a
Hordeum vulgare g g pagem p HiSeq2000 vuldare) '
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Capsicum spp.

Oryza sativa

Triticum
aestivum L.

Solanum
habrochaites
(selvagem) e S.
lycopersicum
(cultivada)

Humano

Lepus europaeus,
Pallas 1778

Diversidade
genética e
mapeamento

Diversidade
genética e
associacao
gendtipo/fendti
po
Melhoramento
genético -
selecdo
gendmica

Associacao
gendtipo/fendti
po

Estudo de
cancer de
pulméo

Adaptagdo e
especiacdo

Identificagéo por
sequenciamento de
genoma inteiro e
genotipagem por
hibridizacdo em arranjos

Identificacéo e
genotipagem por RAD-
seq

Identificacéo e
genotipagem por GBS

Identificac&o eletronica
por comparagéo de
transcritoma e de EST

RNA-seq

RNA-seq

Illumina Genome
Analyzer Il
system e
genotyping
platforms in
BGI-Shenzhen e,

lon Torrent
PGM and
IHlumina
Hiseq2500

Illumina HiSeq
2000

Dados baixados
de bancos de
dados

Illumina GAII

Illumina HiSeq
2000

GenomeStudio
Genotyping
sofware (v2011

TASSEL

Population-based
SNP calling. Uso
do teste exato de
Fisher para filtrar
SNPs

SAMTOOLS;
AutoSNP v 2

GATK

GATK

~15,000

22,682

41,371

8,978

85,028

66185

Cheng et al.,
2016

Tang et al.,
2016

Poland et al.,
2012b

Bhardwaj et
al., 2016

Sathya et al.
2015

Amoutzias et
al., 2016
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Exemplos
Anélises populacionais e filogeografia (diversidade genética e estrutura

populacional)

O recente avanco das tecnologias de sequenciamento tem permitido a
caracterizacdo da diversidade e estrutura genética com milhares de SNPs em um amplo
namero de organismos, inclusive em espécies ndo modelo, as quais ndo dispdem de
genomas de referéncia. Isto realca o potencial das tecnologias de sequenciamento
gendmico para abordar questdes relacionadas com biologia evolutiva.

Os marcadores do tipo SNPs tem contribuido de forma significativa na
obtencdo de estimativas de variabilidade genética e estrutura populacional, medidas que
sdo amplamente usadas em estudos evolutivos que buscam a reconstrucao de processos
histéricos no nivel intra- e inter-especifico e tém sido aplicados em organismos
silvestres tanto como em espécies domesticadas ou sob algum manejo antrépico.

A maior vantagem da utilizacdo de grande quantidade de loci em estudos de
biologia evolutiva esta no aumento da precisdo das estimativas de estrutura e
divergéncia genéetica. Quanto maior a quantidade de loci avaliados maior a
representatividade do genoma e assim uma variancia reduzida entre locus. Além disso, 0
potencial de diferenciar efeitos locus especifico (por exemplo selecdo, acasalamento
preferencial e recombinacdo) de efeitos genémicos (por exemplo, deriva, fluxo génico,
mudancas demograficas), o que gerou uma abordagem conhecida como genémica
populacional (Black et al., 2001, Luikart et al.,, 2003). De forma semelhante, nas
analises de atribuicdo (por exemplo, estimativas da ancestralidade individual a partir de
conjuntos de dados de gendétipos multilocus (Pritchard et al., 2000; Alexander et al.,
2009) como descrito anteriormente, o poder de identificar padrGes de estrutura genética,
miscigenacao e individuos migrantes aumenta conforme aumenta o nimero de loci.

Adicionalmente, a maior acessibilidade de genotipagem baseadas em
marcadores SNPs tem permitido vérias vantagens metodologicas. Entre estas, a
possibilidade de obtencdo de estimativas confiaveis de diversidade e estrutura genética
com amostras populacionais pequenas, utilizando um grande numero de loci (> 2
individuos (Willing et al., 2012); menor perda de informacdo genética a partir do uso de
amostras de DNA degradado, ja que o tamanho requerido do fragmento para obter um
SNP é menor (~100 — 200 pb) em comparacao a outros tipos de marcadores, tais como
microssatélites (~100 — 400 pb) ou de sequéncias de genes, introns ou espacadores
intergénicos (~500 — 1500 pb). Isto permite a maior utilidade de amostras de DNA
obtidas por meio de técnicas ndo invasivas como fezes e pelos de animais, assim como
de espécimes de colecBes de museus e herbarios (Taberlet et al., 1999; Bi et al., 2013).

As técnicas de sequenciamento de alto desempenho recentemente se
estabeleceram como ferramentas muito importantes para estudos populacionais e
filogenéticos, uma vez que a analise da maior quantidade de loci possivel se tornou um
requerimento inevitavel a partir dos fundamentos estabelecidos na filogeografia
estatistica (Knowles e Maddison, 2002) e no paradigma de arvore de espécies. Estes
fundamentos proveram argumentos tedricos suficientes que apoiam a importancia da
incorporagdo de mdltiplos loci para o estabelecimento de estimativas precisas de
processos histdricos de espécies e populacdes que considerem a estocasticidade nos
processos de coalescéncia gene especificos (por exemplo, padrdes aleatorios de heranga
genética).
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Recentemente, diversos estudos com marcadores SNPs foram publicados. Estes
estudos abordam diversas perguntas populacionais cujos dados tém sido obtidos com as
metodologias descritas anteriormente. Por exemplo, usando como modelo bioldgico
duas espécies de Pleurodema (rds de quatro olhos) distribuidas na Caatinga e
marcadores SNPs obtidos através do sequenciamento de regides associadas a sitios de
reconhecimento de enzimas de restricdo (ddRADseq) mostraram as vantagens de
implementar inferéncia filogeografica baseada em modelos na qual se calcula o
composite-likelihood dos dados observados (AFS calculado a partir da matriz de SNPs
obtida) em relacdo a diferentes modelos demogréficos propostos. A escolha do modelo
melhor suportado pelos dados observados foi feita através da classificacdo deles usando
o critério de informacéo de Akaike (Thomé e Carstens, 2016). Neste trabalho é mostrada
a importancia de primeiro obter um modelo demografico apropriado para o grupo de
estudo e os dados obtidos para assim conseguir uma determinacéo objetiva sobre quais
parametros estimar.

Mapeamento genético

O mapeamento genético da variacdo genémica natural ou induzida é uma
poderosa abordagem para entender a funcdo dos genes em uma variedade de processos
bioldgicos. A alta densidade dos marcadores SNPs nos genomas 0s torna ideais para
estudar a heranca de regifes genémicas. Mostrando pela primeira vez o uso de NGS
com a técnica de RAD (RAD-seq), Baird et al. (2008) identificaram mais de 13.000
SNPs e foram capazes de mapear trés caracteristicas em dois organismos modelos.
Neste estudo os autores reavaliaram alguns dos QTLs de um estudo anterior onde
usaram a técnica original de RAD (Miller et al., 2007) e demonstraram a eficiéncia da
técnica de RAD-seq, mapenado mais QTLs. Também demonstraram que diferentes
densidades de marcador podem ser atingidas pela escolha da enzima de restricdo. Além
disso, desenvolveram um sistema de codigo de barras para multiplexacdo de amostras e
revalidaram QTLs para perda de blindagem de placas laterais em Gasterosteus
aculeatus, identificando pontos de interrupcdo recombinantes em individuos F2. A
codificacdo de cddigos de barras também facilitou o mapeamento de uma segunda
caracteristica, uma reducdo da estrutura pélvica, pela reclassificacdo in silico de
individuos.

Em um estudo com girassol (Helianthus annuus L.), Celik e colaboradores
(2016) identificaram SNPs nessa espécie usando a abordagem de genotipagem por
sequenciamento (GBS) em uma populacdo de mapeamento F2 intraspecifico. Um total
de 46.278 SNPs foi identificado no genoma do girassol os quais estavam distribuidos
em 17 grupos de ligagdo (LG1-LG17). Apos as filtragens 9.535 SNPs foram mantidos e
testados quanto ao polimorfismo nos parentais da populacdo F2, sendo identificados
7.646 SNPs polimorficos. Muitos SNPs foram eliminados devido a grande quantidade
de dados faltantes e no final um mapa genético de ligacdo foi construido baseado em
817 SNP distribuidos em 17 grupos de ligacdo. Os autores salientam que tanto 0s SNPs
identificados quanto o mapa de ligacdo construido podem constituir ferramentas
valiosas de genética molecular para a reproducéo de girassol.

Estudos de associacédo genotipo/fendtipo

Os recentes avangos tecnoldgicos na descoberta e genotipagem de marcadores
SNPs tém permitido uma maior precisdo em estudos de associa¢do genotipo e fendtipo.
Tais estudos estdo ganhando um grande destaque em diversas areas. Nesse sentido, 0s

167



estudos de GWAS visam associar, direta ou indiretamente, marcadores moleculares do
tipo SNP, a um determinado fendétipo, podendo se referir a uma ou mais caracteristicas
do individuo ou, até mesmo, uma doenca (Reverter e Fortes 2013). Um estudo de
GWAS em tomates silvestres (Solanum habrochaites) e cultivados (Solanum
lycopersicum), Bhardwaj e colaboradores (2016) exploraram a consequéncia de
substituicdes tanto em sequéncias nucleotidicas quanto no nivel da estrutura proteica.
Um total de 8.978 SNPs com taxa Ts / Tv (Transi¢do / Transversdo) de 1,75 foram
identificados a partir de dados de ESTs (Expressed Sequence Tag) e de NGS de ambas
as espécies disponiveis em bancos de dados publicos. Destes, 1.838 SNPs sdo ndo-
sindnimo e distribuidos em 988 genes codificadores de proteinas. Entre estes, 23 genes
contendo 96 SNPs estavam envolvidos em tracos tais como, amadurecimento de frutos,
resposta a frio, desenvolvimento de tricomas e textura de frutas. Além disso, haviam 28
SNPs deletérios distribuidos em 27 genes e alguns destes genes estavam envolvidos na
interacdo planta patégenos e em rotas hormonais de plantas.

Analise genética do DNA humano

A andlise genética de doencas sejam elas monogénicas ou multifatoriais, raras
ou comuns, trazem a compreensdo dos mecanismos envolvidos na expressdo génica e a
correlacdo dos genotipos e fenotipos observados em pacientes, assim como a varia¢do
global observada entre diferentes populacdes decorrentes de pequenas variacbes no
DNA.

A frequéncia observada de variacdo em uma Unica base no DNA gendémico a
partir de dois cromossomos é de 1/1000 pb. A taxa de diferenca nucleotidica entre dois
cromossomos escolhidos aleatoriamente € um indice denominado de diversidade de
nucleotideos. Isso significa que existe uma probabilidade média de 0,1% de qualquer
base ser heterozig6tica em um individuo, sendo que em éxons essa diversidade € cerca
de quatro vezes mais baixa (Jobling et al., 2013). Entretanto algumas regides do genoma
apresentam variagfes amplas nestas taxas, como por exemplo, as regides que envolvem
0s genes HLA, que apresentam variacfes de 5 a 10% em suas sequéncias (Brookes et
al., 1999).

Os SNPs podem ser bi, tri ou tetra alélicos, no entanto, variacdes além da
bialélica sdo extremamente raras em humanos. A frequéncia dos diferentes tipos de
SNPs em humanos ndo é igualitaria, onde aproximadamente 2/3 das alteracdes sdo
CeT (GeA). Isto se deve as reagbes de deaminagdo de 5° metilcitosina, que ocorrem
em maior frequéncia, especialmente em ilhas CpG. O 1/3 restante é distribuido entre os
outros trés tipos de alteracdes. Ensaios de detecgdo de SNPs por pareamento de bases,
como por exemplo, na utilizagdo de sondas, devem ter uma estringéncia bastante alta,
visto que o mismatch mais estdvel que ocorre neste tipo de ensaio € G:T, e
coincidentemente afeta a distin¢do da variacdo mais abundante encontrada em humanos,
CeT (GeA) (Brookes et al., 1999).

Vale lembrar que pseudogenes podem ser um desafio as analises convencionais
de SNPs, uma vez que eles podem acarretar em um maior nimero de alteracbes em
por¢des extremamente similares as regides codificadoras de genes ativos (Robicheau et
al., 2017).

A identificacdo de SNPs e o estabelecimento de sua possivel correlagdo com
fendtipos, como na atenuagdo ou exacerbacdo de condigdes clinicas € um grande
desafio. Além de estarem diretamente relacionados com a evolucéo do genoma humano,
0s SNPs possuem uma intima relacdo com a saude humana, influenciando direta ou
indiretamente nas doencas ou na forma como medicamentos sdo metabolizados.
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Mutacdes e SNPs podem estar em opostos em um espectro fenotipico. SNPs
sozinhos ndo sdo capazes de causar doenca, mas junto com fatores ambientais, podem
influenciar de maneira muito importante no fenétipo de doencas. Caracterizar a
influéncia destes fatores sobre o fendtipo de um paciente, no estabelecimento de uma
correlacdo gendtipo-fendtipo € uma iniciativa de grande importancia, pois se trata de
ferramentas Uteis no diagnostico molecular. Seu uso como marcador molecular na
investigacdo medica é de extrema relevancia, pois as variantes podem estar associadas
com o risco de ocorréncia de determinadas doencas, apresentando-se em maior
frequéncia entre pacientes quando comparados com individuos sem a doenca.

A busca por SNPs no estabelecimento de bons marcadores moleculares é
continua na pesquisa em seres humanos. Estudos de associacdo buscando variantes em
desequilibrio de ligacdo com alelos patogénicos colaboram no estabelecimento de
protocolos de diagnostico de doencas. Vale ressaltar que populagBes menores, mais
antigas e estaveis tendem a possuir relacGes de desiquilibrio de ligacdo mais intrinsecas
do que populacbes mais modernas e expandidas recentemente, havendo mais chance da
identificacdo de marcadores moleculares em popula¢Ges mais antigas, mas quando a
formagdo da nova populacdo se tratar de um efeito fundador, o mesmo pode néo
ocorrer.

Os estudos de associagdo consistem em determinar a frequéncia de um
determinado genotipo entre pacientes e compara-los a controles saudaveis, podendo
haver estratificacdo da populagdo analisada, estabelecendo se ha ou ndo risco relativo a
determinados haplotipos. Um exemplo bem caracterizado ¢ o do alelo €4 do gene da
Apolipoproteina E (ApoE). A ApoE € uma proteina plasmatica envolvida no transporte
de colesterol e outras moléculas hidrofébicas. O gene esta localizado no cromossomo 19
e apresenta trés alelos: €2, €3 e €4. O alelo &4 esta associado geneticamente com a
doenca de Alzheimer esporadica ou de inicio tardio, com risco aumentado em até 10
vezes para ocorréncia da doenca entre homozigotos para este alelo (Liu et al., 2013).

Outro exemplo de SNP que acarreta em alteracdo de fen6tipo € a alteracdo C>T
na posicdo -13910 (rs4988235), localizada a montante do gene da lactase-florizina
hidrolase (LCT). Ela € a principal responsavel pela persisténcia da atividade da enzima
LCT, que permite que individuos adultos tolerem a ingesta de leite e seus derivados. O
diagnostico molecular da hipolactasia persistente em adultos, ou intolerancia a lactose
pode ser realizado pela amplificacdo da porcdo que inclui a posicao -13910 seguida de
clivagem com a enzima BsmFl (Figura 8.3) (Bulhdes et al., 2007). Individuos
homozigotos para o alelo C ndo toleram a ingesta de leite e seus derivados,
apresentando sintomas como desconforto abdominal e diarréia, enquanto que
homozigotos para o alelo T apresentam a enzima lactase persistente e os digerem de
forma adequada. Heterozigotos C/T apresentam discordancia de sintomas, com uma
digestabilidade intermediaria. Também existe a possibilidade de realizar o diagnostico
com o0 uso de ensaios de genotipagem por PCR em tempo real através de sondas
marcadas fluorescentemente. A frequéncia global deste polimorfismo é de 84% C e
16% T, entretanto ao analisar populagBes especificas, diferengas marcantes sdo
observadas, como por exemplo, 97% C e 3% T entre africanos, 49% C e 51% T entre
europeus e 100% C entre individuos do leste asiaticos (1000 Genomes Project
Consortium).

Os SNPs também sdo importantes ferramentas para a determinacdo de
metabolizadores em farmacogenética. Hoje em dia sabemos que diferencas genéticas
individuais encontradas nas enzimas metabolizadoras, transportadores e receptores em
humanos podem influenciar a forma como determinados medicamentos sao
metabolizados pelo organismo, e consequentemente a forma como influenciam na

169



resposta ao tratamento e toxicidade. Atualmente é possivel, através do uso da
informacdo genética, adequar o tratamento aplicado ao paciente. Sdo amplamente
conhecidas as diferentes isoformas do gene do citocromo P450, que acarretam na
classificacdo de metabolizadores lentos, intermediarios e rapidos, de acordo com a
atividade da enzima. Um dos exemplos bem conhecidos é o do gene CYP2C9, que
apresenta mais de 50 polimorfismos (SNPs) que podem influenciar na resposta a
medicamentos, incluindo a varfarina, importante anticoagulante associado a
complicacdes hemorragicas em determinados genotipos. Outro exemplo € o CYP2D6,
que apresenta importante influéncia na metabolizacdo de antidepressivos triciclicos. A
adequacao da dose em decorréncia do perfil genético do paciente pode variar de 28% a
180% da dose recomendada entre metabolizadores lentos e ultra-rapidos quando
comparados a metabolizadores normais (Lynch et al., 2007; Zanger et al., 2013).
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Figura 8.3 - Diagndstico molecular de hipolactasia: eletroforese em gel de agarose 2,5% do produto de
PCR da regido a montante do gene LCT e a respectiva clivagem da posi¢do -13910 com a enzima BsmFI.
Produto néo clivado (1), individuo homozigoto para o alelo C (2), individuo homozigoto para o alelo T
(3) individuo heterozigoto C/T (4), marcador de peso molecular (5).

Os SNPs em humanos também s&o uma importante fonte de informacéo sobre
a histdria evolutiva de populagdes. Eles sdo atualmente a ferramenta mais eficaz em
estabelecer inter-relagdes entre populacdes, comportamentos migratérios e sua
evolucdo. Conhecer a propria origem e histdria fascina a todos. A antropologia
molecular é capaz de contar, através da construcdo de haplétipos a historia de diferentes
povos. A influéncia da selecdo natural, de deriva genética, do fluxo génico e de
mutacdes permitiram que o0 genoma humano evoluisse de forma a gerar as
particularidades fisicas, culturais e comportamentais de diferentes popula¢des. Além da
caracterizacdo genética, estudos antropologicos, arqueologicos e linguisticos se
beneficiam da andlise de variantes no genoma humano.

Vatsiou e colaboradores (2016) realizaram analises populacionais pelos
métodos de XPCLR e iHS, utilizando como estratégia a pesquisa de genes envolvidos
no metabolismo e sistema imune que possam ter sofrido pressao de selecdo diferenciada
nos ambientes ancestrais e atuais. Eles foram capazes de identificar 23 genes candidatos
ligados ao metabolismo, 13 dos quais candidatos para selecéo positiva.
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Em outro trabalho bastante interessante, Sathya e colaboradores (2015)
compararam individuos saudaveis que nunca fumaram, saudaveis fumantes, fumantes
com cancer de pulmédo e ndo fumantes com cancer de pulmdo, na busca por SNPs
através do uso de RNA-Seq, com a intencdo de identificar possiveis marcadores
associados ao cancer de pulmao.

A analise forense em amostras humanas tradicionalmente faz uso de regides
repetitivas do DNA, como VNTRs (Variable Number Tandem Repeats) e STRs (Short
Tandem Repeats) (mais informacbes no capitulo 6), entretanto, com o avanco das
tecnologias de sequenciamento e 0 maior conhecimento a cerca do genoma humano, o
uso de SNPs com a finalidade de identificar individualmente seres humanos tem se
tornado cada vez mais comum. Frequentemente amostras bioldgicas de cenas de crime
ou de amostras fosseis estdo misturadas, em pouca quantidade, ou com a conservagdo
comprometida, e nesse sentido a possibilidade de trabalhar com amplicons de menor
tamanho e com menor taxa de mutacdo € bastante interessante. A identificacdo do
cromossomo Y, de diferentes hapldtipos e de variantes do DNA mitocondrial através de
SNPs sdo uma importante ferramenta em analises forenses, permitindo inclusive a
identificacdo da origem geografica dos individuos (Sobrino et al., 2013).

Para equivalerem as andlises de STRs usuais, onde se analisam em média 10
loci no genoma, cerca de 60 diferentes SNPs precisam ser analisados para discriminar
individuos. Nesse sentido, o uso de STRs ainda é mais vantajoso, levando-se em conta a
ampla experiéncia acumulada ao longo dos anos neste tipo de analise e a existéncia de
métodos muito bem estabelecidos para sua analise. Grandes estudos de associacdo de
haplotipos, partindo de andlises como o projeto “HapMap” (www.hapmap.org)
permitirdo que SNPs especificos, os mais informativos ao longo do genoma, sejam
utilizados para esse tipo de identificacdo, assim como para outros diversos tipos de
associacdes genotipo-fenotipo.

Importantes bancos de dados de livre acesso podem ser utilizados na pesquisa
de SNPs. Entre os mais importantes estdo 0 dbSNP (http://www.ncbi.nlm.nih.gov/SNP/)
e 0 HGBASE - Genic Human Bi-Allelic Sequences (Http://hgbase.interactiva.de/).
Através do dbSNP ¢é possivel visualizar SNPs de diferentes espécies, assim como a
sequéncia nas quais 0s mesmos estdo inseridos. O HGBASE por sua vez descreve a
localizacdo e o componente génico da alteracdo, assim como detalhes sobre ensaios e
correlac@es fenotipicas.
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