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Predgovor

QTL (eng. Quantitative trait loci) analiza predstavlja metod identifikacije gena koji
se koristi u genetskoj epidemiologiji 1 oplemenjivanju biljaka 1 Zivotinja. Primenom
navedenog metoda uzima se uzorak DNK-a iz koga se Citaju geneti¢ke faktori koristeci
molekularne markere. Ove analize imaju za cilj identifikovanje markera, skupa markera
ili regiona iz mnoStva zajednickih genetickih faktora razli¢itih individua koji su sma-
traju odgovornim za ispoljavanje osobine od interesa. Na taj nacin se dobijaju markeri
koji se nalaze u blizini odredenih gena koji se dalje smatraju uticajnim za ispoljavanje
fenotipske karakteristike. QTL analiza moze biti usmerena na utvrdivanje pojedinacnih

markera ili Citavih regiona hromozoma.[2]

U prvoj glavi rada definisae se osnovni pojmovi iz oblasti statisticke 1 geneticke
analize. U drugoj glavi objasnice se najjednostavniji oblik QTL analize, a zatim ée se
obraditi moguce modifikacije metode. Osobina od interesa koja Ce se obraditi u ovom

radu je otpornost na niske temperature.

Treéa glava rezervisana je za poredenje rezultata koji su dobijeni primenom razlici-
tith metoda. Zatim se rezultati analiziraju 1 proverava se njihova validnost. Primenom
viSestruke regresije 1 grafickim prikazom rezultata proveravaju se medusobni efekti do-

bijenih regiona na hromozomu, kako bi se ustanovili efekti na fenotipsku osobinu.

U Cetvrtoj glavi sumiraée se rezultati analize. U zakljucku ¢e se sumirati rezultati

rada i dati predlozi znaCajnosti za dalji razvoj 1 modifikaciju modela.

Zahvaljujem se mentoru prof. dr Zagorki Lozanov-Crvenkovié na svim sugestijama
i strunom usmeravanju, kao i razumevanju prilikom izrade ovog rada. Takode, zah-
valjujem se ¢lanovima komisije, prof. dr Ivani Stajner-Papuga i prof. dr Natagi Krejié

na korekcijama i savetima vezanim za poboljSanje rada, kao 1 svim ostalim profesorima



1 asistentima sa kojima sam saradivao tokom osnovnih 1 master akademskih studija.
Zeleo bih da se zahvalim i svim kolegama iz Pheno Geno tima na &elu sa direktorkom
Biljanom BoZani¢ Tanjga i Piterom Koksom, koji su mi, prilikom mog prakti¢nog rada
u njihovoj firmi, pribliZili ovu temu, a posebno bih izdvojio dr Mirjanu Vukosavljev
koja mi je, svojim savetima 1 sugestijama, mnogo pomogla u izboru i razumevanju ove

teme.

Posebnu i1 najvecu zahvalnost dugujem svojim roditeljima, Miroslavu 1 Eriki, 1 bratu

Miloradu na beskrajnoj podrsci 1 razumevanju u toku Skolovanja 1 Zivota.



1 Osnovni pojmovi

1.1. Uvod

Od pocetka XX veka, matematicko modeliranje je odigralo odlu¢ujucu ulogu u stvaranju
i razvoju genetike kao naucne discipline. Zacetnikom klasi¢ne genetike, koja se bavi
mehanizmima prenoSenja naslednih faktora sa roditelja na potomstvo, smatra se aus-
trijski biolog, botanicar 1 matematicar Gregor Johan Mendel (1822-1884), koji je svo-
jim radovima i zakljuccima, koji su inace bili daleko ispred svog vremena, postavio
temelje savremene genetike. Tek su sa pocetkom XX veka genetiari uspeli da poveZu
Mendelova istrazivanja (zakonitosti nasledivanja) sa Darvinovom teorijom evolucije.
Iako Mendelovi zakljucci predstavljaju osnovne zakone nasledivanja, oni su svedeni na
osobine koje zavise samo od uticaja jednog gena. Za mnoge osobine od interesa koje
se javljaju prilikom oplemenjivanja raznih vrsta poljoprivrednih dobara je ustanovljeno
da zavise od uticaja viSe razlli¢itih gena. Usled razvoja raznih molekularnih tehnika
koje obezbeduju podatke o genetskim varijacijama, dolazimo i do razvoja novih statis-
tickih modela i algoritama na osnovu kojih se razne kvantitativne osobine povezuju sa

odgovarajuéim skupom markera (gena).

Kao $to je poznato, za razne bolesti i zdravstvene probleme koji se javljaju u svetu
smatra se da su nasledni. Takode, jasno je da neke bolesti nisu povezane samo sa jednim
genom, veC zavise od kombinacije i medusobne interakcije istih. Kao 1 bolesti, razne
osobine poput visine 1 tezine, zavise od uticaja viSe gena i takve osobine se nazivaju

poligenske.

Dakle, jedan od razloga zbog Cega je poZeljno pronaci gene koji uti¢u na odredenu

osobinu su poveéanje prinosa poljoprivrednih proizvoda izborom odgovarajucih biljnih i



Zivotnjskih vrsta, kao 1 leCenje raznih bolesti kod Zivih bi¢a. Medutim, zbog kompleks-
ne interakcije viSe gena i Zivotne sredine, problem pronalazenja gena Cini teskim za

reSavanje.

Efekti kombinacije odredenih gena se ne mogu uociti gledajuci individualni rezultat
istih; kao S$to se ni kvalitet fudbalske ekipe ne moZe oceniti posmatrajuci samo indivi-
dualne kvalitete igraca. Uticaj Zivotne sredine se moZe kontrolisati prilikom pronalaze-
nja odgovornih gena kod biljaka i Zivotinja, ali kod ljudi taj uticaj nije moguée reduko-
vati, te se stoga eksperimenti vr§e na miSevima i pacovima, iz razloga $to postoji veliki

broj gena u ljudskom genomu koji je zastupljen i kod miSeva i pacova.

1.2. Pregled pojmova iz genetike

1.2.1. Osnovni elementi genetiCke analize

Radi lakSeg razumevanja, u ovom delu objasnicemo neke osnovne elemente geneticke

analize koji Ce se koristiti u daljem radu.

Ziva bica se sastoje od Celija, a Celije predstavljaju osnovnu jedinicu Zivota. Dezok-
siribonukleinska kiselina (DNK) je nukleinska kiselina koja sadrZi uputstva za razvoj 1
pravilno funkcionisanje svih Zivih organizama. Sva Ziva bi¢a svoj geneticki materijal
nose u obliku DNK. Celije sadrze DNK organizovan u duge strukture koje se zovu
hromozomi. Dakle, hromozom predstavlja dva niza DNK sekvence koji ima oblik
dvostrukog heliksa. Hromatida je uzduZna polovina hromozoma, Sto se moze videti

na grafiku 1.1. Hromatide mogu biti:

* sestrinske - to su hromatide jednog hromozoma gde su njegove uzduZzne polovine

spojene centromerom;
* nesestrinske - to su hromatide para homologih hromozoma.

Svaki organizam ima drugaciji set hromozoma. Set hromozoma u orgranizam naziva
se genom. Za primer se moze uzeti ljudski genom, koji se sastoji od 46 hromozoma:

22 para homologih hromozoma i jednog para polnih hromozoma koji nisu homologi.



Homolog predstavlja par hromozoma koji sadrZe identi€an niz gena, na istim pozicijama

na hromozomu, svaki dobijen od jednog roditelja.

Biljke, Zivotinje i ljudi su najceS¢e diploidni organizmi, Sto znaci da se svaki tip
hromozoma pojavljuje u paru koji se naziva homolog, gde je jedan deo para nasleden od
muskog roditelja, a drugi od Zenskog roditelja. Prilikom prenosa genetskog materijala
na potomstvo, ¢lanovi homologa segregiraju i prenose genetski materijal sa jednakom

verovatno¢om, u skladu sa Mendelovim zakonom segregacije, o kom ¢e kasnije biti reci.

Grafik 1.1: Hromozom sa svojim elementima: 1. hromatida, 2. centromera, 3, kratki
krak, 4. dugi krak

Genom predstavlja skup svih gena u organizmu. Geni predstavljaju osnovnu je-
dinicu nasledivanja, nanizanu duz DNK. Prakti¢no gledano, gen predstavlja sekvencu
nukleotida DNK koja prenosi naslednu informaciju. Kao §to hromozomi idu u paru, isto
tako i gen ima svoja dva homologna oblika, ukoliko pricamo o diploidnim organizmima.
Homologni oblik gena naziva se alel. Kao $to nasledujemo po jedan hromozom od oba
roditelja, tako se 1 po jedan alel nasleduje od svakog roditelja. Gen moZe da ima dva ili
viSe alela, koji se nalaze na paru homolognih hromozoma. U uZem smislu, gen se sas-
toji od tacno dva alela, s time da svaki gen ima svoj odredenu poziciju na hromozomu.

Pozicija gena na hromozomu naziva se genski lokus.

Kombinacija dva alela nekog gena naziva se genotip 1 predstavlja definiciju genotipa
u uzem smislu. Genotip u Sirem smislu predstavlja gensku konstituciju nekog orga-

nizma koja se odnosi na celovitu naslednu osnovu, tj. sve gene koje taj organizam pose-



duje. Aleli u genotipu mogu da budu isti (homozigotni genotip) i razliCiti (heterozigotni

genotip).

Kao i genotip, fenotip se moZe posmatrati u uzem i Sirem smislu. U uZem smislu,
fenotip predstavlja jednu, vidljivu osobinu organizma koja nastaje usled interakcije
genotipa 1 uslova Zivotne sredine. Fenotip u Sirem smislu predstavlja skup svih osobina
jednog organizma koje su nastale zajednickim delovanjem genotipa i uslova sredine u

kojima se dati organizam razvija.

Fenotipske osobine se najgrublje mogu podeliti na kvalitativne (oblik cveta, boja
cveta, tip ruze) i kvantitativne (visina biljke, teZina latica, precnik cveta). Sve S§to se
deSava u okolini organizma nakon prve deobe ¢elija nazivamo uslovima Zivotne sre-
dine. Treba napomenuti da jedinke koje imaju identi¢an genotip mogu imati totalno
drugacije fenotipove, dok sa druge strane, $to su uslovi sredine sli¢niji, to ¢e fenotipovi
biti sli¢niji.

Kvantitativnne osobine su osobine organizma koja mogu da se mere na neprekid-
noj, kontinualnoj skali, kao Sto su visina, teZina, vreme cvetanja. To su one osobine
koje variraju neprekidno u populaciji, i mnoge kvantitativne osobine prate normalnu
raspodelu. Diskretne (kvalitativne) osobine mogu biti sortirane po utvrdenim pravilima
1 najCesce zavise samo od jednog gena, dok kvantitativne osobine zavise kako od vise

gena, tako 1 od njihove medusobne interakcije.[11]

Ako uticaj sredine ima mali efekat na osobinu od interesa, u odnosu na genotip,
potrebno je viSe gena da bismo imali neprekidnu raspodelu, dok u slu¢aju kada je uticaj
okruZenja visok, tada osobine mogu da budu neprekidnog tipa, ¢ak i ako mali broj gena

utice na ispoljavanje osobine.[11]
Na fenotipe uticu aleli, i to na sledeée nacine:
¢ dominantno,

* recesivno,

kodominantno,

izrazito dominantno.



Alel u genotipu ne mora nuzno da se manifestuje kroz fenotip. Alel koji maskira pos-
tojanje drugog se naziva dominantan u odnosu na taj drugi alel, koji se naziva recesivnim
u odnosu na dominantni alel. Ukoliko se oba alela ogledaju u fenotipu, tada za njih
kazemo da su kodominantni jedno drugom. Ukoliko je uticaj heterozigotnog genotipa
na fenotip veéi nego uticaj homozigotnog genotipa, tada je homozigotni genotip odreden
alelom ¢iji je uticaj veci od homozigota sa drugim alelom, izrazito dominantan u odnosu
na drugi alel. MoZemo definisati pojam doza alela koji se odnosi na broj dominatnih
ili recesivnih alela u genu. Narednim primerima ¢ée se ¢itaocu pokusati pribliZiti naini

uticaja alela na fenotip.

Primer 1.1. Krvna grupa kod ljudi predstavlja dobar primer uticaja alela na fenotip.
U genu postoje tri alela: A, B 1 O koji utiu na antigen u crvenim krvnim celijama.
Neka su antigeni oznaceni sa A,B i O. Ako individua poseduje genotip AO ili BO, tada
samo antigen A ili B mogu da se prepoznaju u krvi. Postojanje antigena A ili B maskira
postojanje O, Sto dovodi do zakljucka da su A i B dominantni u odnosu na O, odnosno
O je recesivan u odnosu na A 1 B. Ukoliko individua poseduje genotip AB, tada oba
antigena (i A i B) mogu da se prepoznaju krvi. Stoga su antigeni A i B kodominantni

jednog drugom.

Primer 1.2. Recimo da je boja cveta odredena genotipom na jednom lokusu. Ako pret-
postavimo da genotip aa daje bele cvetove i genotip AA daje crvene cvetove 1 genotip
Aa daje crvene cvetove, tada kazemo da je alel A u potpunosti dominantan u odnosu na

alel a.

U daljem toku rada dominantni aleli ¢e se oznacavati sa A, dok Ce se recesivni 0z-

nacavati sa a.

Genska interakcija predstavlja situaciju u kojoj viSe gena utice na fenotip. Epis-
taza predstavlja zavisnost (interakciju) alela (gena) u cilju povecanja efekta na fenotip.
Epistazom nazivamo devijaciju aditivnosti izmedu razliCitih lokusa, tj. epistaza se javlja
kada je ukupan uticaj viSe lokusa razli¢it od zbira individualnih efekata. Ona je veoma
Cesta i bitna, jer geni predstavljaju kodirane supstance koje medusobno interaktuju i

promene u jednoj supstanci mogu da uticu na ceo lanac reakcija.

Mendelova istrazivanja su imala ogroman uticaj na Citav razvoj genetike, te zbog

toga navodimo njegov prvi zakon nasledivanja:



Definicija 1.1. Mendelov prvi zakon nasledivanja ili zakon segregacije: Paran broj
alela za neko svojstvo razdvaja se ili segregira tokom stvaranja gameta tako da svaki
gamet dobije po polovinu pocetnog broja alela. FiziCka osnova segregacije alela je

razdvajanje homolognih hromozoma.[13]

Primer 1.3. U slucaju diploidnih organizama, neka su oba roditelja heterozigoti na
odredenom markeru M (genotip je oblika Aa). Prema Mendelovom zakonu segregacije,
genotip potomstva na markeru M moZze biti AA, Aa ili aa. Verovatnoéa da je genotip

potomstva AA je:

=@ Q)

- a4
1) G 4
Dakle, od oba roditelja biramo dominantne alele. Analogno, verovatnoéa da je genotip

potomstva aa je verovatnoca da od oba roditelja biramo recesivne alele i on je p(aa) = }1.

Verovatnoca da se pojavi genotip potomstva oblika Aa dobija se tako Sto od jednog

roditelja se prenese dominantni alel, a od drugog recesivni. Dakle,
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Osnovu mapiranja gena i QTL analize predstavlja odnos gena i osobina koji otkriva
da varijacije u genotipu jednog gena utiu na varijaciju fenotipa istog. Mapiranje lokusa
za kvantitativne osobine u sustini predstavlja pretragu gena Cija varijacija u genotipu

moZe da objasni varijaciju u kvantitativnoj osobini od interesa.

Lokus za kvantitativna osobine (engl. Quantitative Trait Locus - QTL) predstavlja
lokus ¢iji genotip uti€e na ispoljavanje kvantitativne osobine. U daljem radu, lokuse za

kvantitativna svojstva nazivaéemo QTL-ovima.

U slucaju diploidnih organizama, roditelji prenose na potomstvo samo jedan ho-
mologni hromozom. Isto tako roditelji nasleduju po jedan homologni hromozom od
svojih roditelja. Dakle, ne zna se od kog pretka je potomstvo nasledio navedeni hromo-

zom, $to nas dovodi do pojma rekombinacije gena.

Uzrok rekombinacije je dogadaj pod nazivom Krosover (eng. crossover), koji pred-
stavlja razmenu genetickog materijala izmedu nesestrinskih hromatida homolognih hro-

mozoma. Drugim re€ima, krosover je dogadaj koji se deSava izmedu lokusa prilikom
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deljenja Celija kako bi se dobili gameti. Gameti su polne Celije koje se stvaraju prilikom
deobe Celije i one sadrze haploidan broj hromozoma. Pojam haploidan podrazumeva
upola manji broj hromozoma od broja hromozoma roditelja. Dakle, hromozomi se u
gametima ne nalaze u paru. Kod vrsta koje nisu poliploidne, haploidan broj hromozoma
predstavlja jednu garnituru hromozoma 1 istovremeno je upola manji od diploidnog
broja. Kada govorimo organizmima koje imaju veci nivo ploidnosti, tada svaki gamet

takode prenosi haploidan broj gameta.

Odigravanja krosovera izmedu dva gena na istom hromozomu zavisi od njihovog
medusobnog rastojanja. Sto je to rastojanje veée i verovatnoca da ¢e doc¢i do krosovera

je veéa i obratno.

Rekombinacija moZe da se desi izmedu bilo koja dva lokusa (gena) u gametu. Ako
aleli dva lokusa ne poticu od istog roditelja, tada se kaze da se desila rekombinacija
izmedu ta dva lokusa. Gameti koji sadrze hromatide koje su razmenjivale delove nazi-
vaju se rekombinantni gameti. Oni se razlikuju od haploidnih gameta koji su €inili deo
diploidnog ili poliploidnog organizma. Jedinke koje nastaju od takvih gameta nazivaju
se rekombinanti. Rekombinacija gena predstavlja Citav proces koji se javlja kao rezultat

krosovera.

Hromatide

)

AA aa Aa Aa
Grafik 1.2: Grafik krosovera izmedu hromatida u slucaju diploidnih homozigotnih
jedinki
Na grafiku 1.2 je prikazan primer rekombinacije izmedu nesestrinskih hromatida, u
slucaju diploidnih homozigotnih jedinki.

Stopa rekombinacije predstavlja stopu pojave rekombinantnih gameta u odnosu na
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ukupan broj gameta. Stopa rekombinacije predstavlja verovatnocu da je gamet rekom-
binantan. Hijazmate predstavljaju mesta na nesestrinskim hromatidama na kojima se

vrsi razmena genetskog materijala.

Primer 1.4. Neka su data Cetiri homologne sestrinske hromatide sa dve hijazmate i
njena Cetiri gameta. Hromatide koje su obojene crnom bojom potic¢u od hromozoma
koji potice od oca, dok bele hromatide poticu od majéinskih hromozoma. Neka su
aleli koji poti¢u sa hromozoma od oca oznaceni velikim slovom, a aleli koji potiu sa
hromozoma od majke malim slovima. Kod dve hijazmate, iste hromatide su uCestvovale
u krosoveru, §to je rezultiralo gametima 2 i 3.Isti ti gameti su formirani od materijala
koji poti¢e od oba roditelja. Gameti 1 1 4 su Citav genetski materijala nasledili od oca i
majke, respektivno. Na gametu 2, A1 b, b i C su rekombinanti, dok su na gametu 3 aleli
aiB, B1icrekombinanti. Ali A i C na gametu 2 i a i ¢ na gametu 3 nisu rekombinanti.
Jo§ jedan nacin za odredivanje da li su dva lokusa rekombinanti jeste da se posmatra
broj krosovera izmedu njih. Ako je broj krosovera izmedu dva lokusa neparan, tada su

oni rekombinanti, inac¢e oni nisu rekombinanti.

A a

B b

C - [
A A a a
B b B b
[ &5 C c c
Gamet 1 Gamet 2 Gamet 3 Gamet 4

Grafik 1.3: Rekombinacija izmedu hromatida u slucaju diploidnih homozigotnih jedinki
iz primera 1.4.

Dva ili viSe gena su povezani ako postoji tendencija da se nasleduju zajedno. Dva
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gena koji su dovoljno blizu jednog drugom na istom hromozomu imaju tendenciju da se
zajedno nasleduju i takve gene nazivamo haplotipovi. Geni na razli¢itim hromozomima
su uvek nepovezani. Ako su lokusi blizu jedno drugom na istom hromozomu, za njih
se kaze da su povezani, i oni se Cesto nasleduju zajedno, ali to nije pravilo: povremeno
moze doc¢i do rekombinacije izmedu lokusa. Ako se rekombinacija desi, dva lokusa ¢e
se nai na razli¢itim homolozima ili ¢ak hromozomima. Sto su lokusi vise udaljeni,
veca je verovatnoca da Ce se rekombinacija desiti 1 ako su oni veoma udaljeni jedno
od drugog, Sansa da oni budu razdvojeni tokom mejoze jednaka je verovatnoéi da oni

ostanu na istim hromozomima i lokusi u tom slucaju su ponovo nepovezani.

1.2.2. Geneticke mape

Kreiranje geneticke mape predstavljaju veoma bitan, i uz to kompleksan korak i problem
u QTL analizi. Medutim, u ovom radu, one ¢e biti samo navedene i autor se nece baviti

problemom genetickih mapa.
Postoje tri tipa genetickih mapa:
* citogeneticke mape,
* fiziCke mape,
* molekularne mape.

Najbitnije mape koje se koriste za QTL mapiranje jesu molekularne mape. One
predstavljaju geneticke markere ili gene i njihovu ta¢nu poziciju na hromozomu, merenu

u Morganima.

Geneticki marker predstavlja niz baza koji se nalaze na odredenoj lokaciji u genomu,
koja varira izmedu individua. Drugim recima, marker je sekvenca DNK koje je identi-
fikovana u smislu njegove lokacije na hromozomu. Morgan predstavlja oCekivani broj
krosovera na jednom gametu izmedu dva markera. NajceS¢e se kao jedinica rastojanja
koristi centimorgan (cM) koji se procenjuje na osnovu broja krosover gameta na 100 ga-
meta (u %). Dakle, 1% krosovera predstavlja jedinicu rastojanja ili centimorgan (cM),

Sto znaci da je 1 ¢cM = 1% krosovera.
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Geneticki marker ne mora da predstavlja gen. Medutim, termini koji se koriste za
gene kao Sto su aleli i genotipovi se takode koriste za markere, iako markeri nisu geni.
U sustini, markeri se nalaze u genima ili blizu gena, i ukoliko su blizu gena, to znaci da
se nije desila rekombinacija izmedu markera i gena, te se geneticki materijal nasleduje

zajedno.

Kako broj krosovera najcesce nije lako primetljiv, geneticka distanca se ne moZze di-
rektno izmeriti. Medutim, kako krosover uzrokuje rekombinaciju, a stopa rekombinacije
izmedu dva markera moze da se izraCuna, tada se geneticka distanca moZe proceniti na
osnovu stope rekombinacije. Veza izmedu geneticke distance i stope rekombinacije je
aproksimirana funkcijom mapiranja. Funkcija mapiranja je monotona funkcija oblika
r = M(d), koja povezuje stopu rekombinacije r i geneti¢ku distancu d izrazenu u Mor-

ganima i najcesc¢e zavisi od odredenih pretpostavki.
Najcesce koris¢ene funkcije mapiranja su:
* Haldanova funkcija mapiranja (detaljnije u [10])
1

_ (] M

* Kosambi funkcija mapiranja

1 1e*—1
r = E(tanh(Zd)) = Em,

» Karter-Falkoner funkcija mapiranja

1
ri = Emnh[4d—mn—l(zr,~_1)], i=1,2,..

Kao Sto je prethodno navedeno, mapiranje markera, tj. razvi¢e molekularnih (DNK)
mapa predstavlja bitan korak u QTL analizi. Na osnovu njih se utvrduje pozicija i
relativna geneticka distanca izmedu markera duz hromozoma. U cilju Sto preciznije
identifikacije QTL-ova, potrebno je posti¢i odgovarajucu pokrivenost genoma u smislu
gustine molekularnih markera. Za vecinu vrsta, dovoljno je pronaci 100-150 markera,

ravnomerno rasporedenih duz hromozoma.[2]
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Mape velike gustine (idealno 1 cM izmedu svaka dva markera) su potrebne radi
lokalizacije i mapiranja lokusa odgovornih za ispoljavanje osobine od interesa. Da bi
se povecala tacnost sa kojom se detektuju lokusi, isplativije je povecati broj biljaka u
populaciji nego broj markera. Samim tim se poboljSava gustina mape, jer se nalaze nove

rekombinacije (r u Haldanovoj funkciji).[2]

Koriste¢i markere, Sablon nasledivanja se moZe pratiti kroz porodi¢no stablo. Na
primer, analiziraju¢i markere povezane sa bojom ociju kroz viSe generacija, moguce
je odrediti od koga je dete nasledilo alele za boju o&iju. Sto je vaZnije, pronalaZenje
markera povezanih sa nekom boles¢u dovodi do toga da se locira odgovorni gen za tu

bolest koji je veoma bitan u smislu pronalaska leka.

1.3. Pregled statistickih pojmova

1.3.1. Osnovni pojmovi

Uvedimo sada neke osnovne elemente statistike i verovatnoce koje ¢e se koristiti u da-

ljem radu.

Statisticka populacija se razlikuje od prirodne populacije u tom smislu da je ona uza
i usredsredena je na odredeni aspekat prirodne populacije. Statisticka populacija se ¢ak
razlikuje u razli¢itim studijama, ¢ak i ako studije obuhvataju iste populacije, Sto Ce se

ilustrovati narednim primerom.

Primer 1.5. : Plantaza kalifornijskog bora u juZznoj Australiji je primer prirodne popu-
lacije. Neka su u studiji obuhvacene sledecCe osobine: broj SiSarki na godiSnjem nivou,
precnik stabla i kvalitet grana. Kada se ove tri osobine posmatraju odvojeno, tada svaka
od tih osobina daju statisticku populaciju koju ¢ini kolekcija svih vrednosti navedenih
osobina u prirodnoj populaciji. Dakle, postoje tri statisticke populacije koje su asoci-
rane u prirodnoj populaciji. Naravno, navedene tri osobine se mogu posmatrati zajedno,
u istoj studiji, odakle se dobija nova statistiCka populacija koja predstavlja skup svih
trojki vrednosti osobina iz prirodne populacije.

U daljem radu, umesto termina statisticke populacije, koristie se termin populacija.
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Osnovni model u teoriji verovatnocCe jeste eksperiment (pojava, opit) kod koga ost-
varivanje odredenih uslova ne dovodi do jednoznacnog rezultata. Skup svih moguéih
ishoda nekog eksperimenta oznaCavacemo sa €, dok elemente skupa Q ¢emo nazivati
elementarnim dogadajima, u oznaci @. Svakom elementarnom dogadaju korespondi-

ramo neku njenu brojnu karakteristiku.[7]

Populacija mozZe da se opiSe raspodelom, koja opisuje proporciju odredenog seta nu-
merickih vrednosti u populaciji. Tacnije receno, proporcija odredenog seta brojnih vred-
nosti jeste verovatnoc¢a pojave istog seta prilikom sluc¢ajnog uzorkovanja. Promenljiva
veli¢ina koja brojne vrednosti prima sa odredenim verovatnoama se naziva slucajna
promenljiva. Pod slu€ajnim uzorkovanjem podrazumevamo situaciju u kojoj svaka nu-

mericka vrednost iz populacije ima jednaku verovatnocu da bude uzorkovana.[7]

Zakon raspodele predstavlja skup vrednosti slu¢ajne promenljive i njene odgovara-
juce verovatnoée. U realnim statistickim populacijama, raspodela je retko poznata. Za
bilo kakvo statisticko zaklju€ivanje, ona se aproksimira matemati¢ki jednostavnijim
raspodelama. NajceS¢e raspodele koje se koriste prilikom mapiranja lokusa za kvan-

titativna svojstva su:
Normalna raspodela

Normalnu (Gausovu) raspodelu karakteriSe sledeca funkcija gustine:

1 —(x—p)
e b
o271 202

o(x) = %0 < x < oo,
gde je u odekivana vrednost, a ¢ varijansa navedene raspodele, i oznacava se N(u, 62).
Normalna raspodela se najcesce koristi za aproksimaciju raspodele ispitivane kvantita-
tivne osobine Ciji su uzroci varijanse nepoznati i nemaju dominantan uticaj na ukupnu
varijaciju.

Bernulijeva raspodela

U ovu grupu raspodela spadaju populacije koje se mogu podeliti na tacno dve grupe,
dve potpopulacije. Neka se u eksperimentu koji se vr$i u jednom ponavljanju posmatra
dogadaj A, gde je skup svih moguéih ishoda Q = {A,A}, j. da li se dogadaj A dogodio

ili nije. Neka je p verovatnoca da se dogadaj A desio. Tada je raspodela verovatnoca
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Bernulijeve raspodele jednaka
P(X =k)=p‘(1-p)f, k=0,1.

Za primer se moZe uzeti populacija ruza i dihotomna osobina kao $to je kontinuirano
cvetanje biljke u toku godine gde se razlilkuju biljke koje cvetaju kontinuirano u toku
godine i one koje ne cvetaju. Jedno izvodenje eksperimenta bi predstavljalo posmatranje

navedene osobine za samo jedan cvet iz Citave populacije.
Binomna raspodela

Neka su X;, i = 1,...,n, nezavisne Bernulijeve sluajne promenljive i neka se n puta
ponavlja eksperiment. Broj pojavljivanja dogadaja A je 0,1,...,n. Neka je S, predstavlja
broj realizacija dogadaja A. Tada se distribucija S, = Y/ ; X; naziva binomna raspodela,

a raspodela verovatnoca je data sa

Politomna raspodela

U slucaju kada populacije sadrze k > 2 razlicitih kategorija, one se tada opisuju sa
politomnom raspodelom. Svaka individua u populaciji se moZe prikazati kao vektor
x = (x1,...,x—1), gde je x; = 0 ili 1. Ukoliko individua spada u kategoriju j, tada je
xj =11 inace je 0. Individua koja pripada k-toj kategoriji se opisuje nula vektorom
x = (0,...,0), koji je duZine k-1. Neka je p; verovatnoca da individua pripada j-oj

kategoriji. Tada je raspodela verovatno€a politomne raspodele

k—1 - k—1
Fx)=piteepl(1— ij)l—ij:m', xj=0ilil, Y x;<1.
j=1 j=1

Multinomna raspodela

Kao §to se Bernulijeva raspodela moze predstaviti kao binomna raspodela u slucaju
jednog izvodenja eksperimenta, isto tako se politomna raspodela moze predstaviti kao

mulitnomna raspodelu u slucaju jednog izvodenja eksperimenta. Neka je X;,i=1,...,n
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skup slucajnih vektora koji prate politomnu raspodelu. Tada sluCajna promenljiva N =

" Xi = (n1,...,nx—1)" prati multinomnu raspodelu sa indeksom n i parametrima p =

(p17 "'7pk71)t'
Odgovarajuca raspodela slucajne promenljive N je data sa

k—1
n! n n
P((n __,n_lrz—nl--- k=1 "M 0<n:<n E <n
(( ey Ik )) I’ll!l’lz!"'l’lk!pl Pr_1Py > Il L B ) j:1_ )

gdejeny =n—Y\"injipr=1-X\"|p;
Multinomna raspodela je uopStenje binomne raspodele gde N predstavlja broj neza-
visno izvedenih eksperimenata. Svaki eksperiment ima £ mogucih ishoda sa odgovara-

juc¢im verovatnoama pj, p2,...px. Komponenta n; predstavlja broj pojavljivanja j-tog

ishoda (dogadaja).

Poasonova raspodela

Poasonova raspodela spada u diskretne raspodele ¢iji je zakon raspodela data sa
-2 X

flx)= R x=0,1,2,...

Ocekivana vrednost i varijansa slucajne promenljive koja je opisana sa Poasonovom
raspodelom su jednake parametru A. U praksi, Poasonova raspodela se naj¢esce Koristi
za opisivanje promenljivih koje broje pojavljivanje odredenih dogadaja i predstavlja
aproksimaciju binomne raspodela kada je n veliko i np < 10. Tada uzimamo A = np i

prelazimo na Poasonovu raspodelu P(A).
Raspodele iz familije eksponencijalnih distribucija

Sve navedene raspodela spadaju u familiju eksponencijalnih distribucija koja se

opisuje sledecom raspodelom verovatnoca:

'T(x) — b(0)

£) = exp( 2 s )

gde je @ > 0 disperzioni parametar, a(-), b(+) i ¢(-,-) poznate funkcije, 6 prirodni para-

18



metar odgovarajuée raspodele i I4(x) indikator funkcija seta dogadaja A. U familiju

eksponencijalnih raspodela spadaju i eksponencijalna, gama i log-normalna raspodela,.

1.3.2. Testiranje hipoteza

Testiranje hipoteza je oblast statistiCke analize koja je u Sirokoj upotrebi, jer omogucuje
sistematicno donoSenje odluka o problemima koji u sebi sadrZze neodredenost. Ono
omogucuje da se podaci dobijeni iz uzorka mogu kombinovati sa statistickom teorijom
1 na taj naCin izvode zakljucci o celoj populaciji. Takode, ono otklanja uticaj subjek-

tivnosti pojedinca, 1 na taj nacin dovodi do racionalnijeg 1 tanijeg zakljucivanja.

Definicija 1.2. Statisticka hipoteza je svaka pretpostavka o tome da obelezje X ima

raspodelu koja pripada nekom podskupu skupa dopustivih raspodela.

Na primer, za dati lokus u genomu odredene biljke ili Zivotinje, Zelimo da saznamo
da li je taj lokus odgovoran za ispoljavanje kvantitativne osobine. Pretpostavimo da se
radi o diploidnom organizmu, za koji znamo da postoje tri moguée kombinacije genotipa
AA, Aa 1 aa. Neka Upa, Uaq 1 Ugq predstavljaju srednje vrednosti svih individua koje
imaju genotip AA, Aa 1 aa, respektivno. Da bismo saznali da li je lokus zapravo QTL,

testiramo hipotezu Uas = Uag = Haa-

Neka je data familija distribucija {P(x,0) : 6 € ®}, gde je ® skup svih moguéih
vrednosti parametra 6. Skup © se deli na dva medusobno disjunktna podskupa, ® i
©,. Polazi se od nulte hipoteze Hy(6 € @), nakon koje se definiSe alternativna hipoteza
H,(6 € ©1). Postupak odbacivanja statistickih hipoteza na osnovu realizovanog uzorka
naziva se statisticki test. Neka je T statistiCki test koji se sprovodi na sledeéi nalin:
ako je T > ¢, gde je c odredena specificna konstanta, tada se odbija nulta hipoteza, u

suprotnom se ona prihvata.

Moguce je da se pojave dve vrste greSke: prva vrsta se odnosi na situaciju kada se,
zbog slucajnosti uzorka, odbaci hipoteza Hy, koja je zapravo tacna. Ova vrsta greske se
naziva greska prve vrste. Druga vrsta greSke se naziva greskom druge vrste i javlja se u

situaciji kada se ne odbaci hipoteza Hy, iako je hipoteza H; tacna.

Prilikom QTL analize, nulta hipoteza je uvek ista i ona se odnosi na situaciju kada
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lokus nije QTL. Ako se lokus proglasi QTL-om, a on to nije, ¢ini se greSka prve vrste.

Greska druge vrste se Cini ukoliko se lokus ne proglasi QTL-om, a on to nije.

1.3.3. Linearni modeli

PronalaZenjem veza izmedu pojava bavi se regresiona analiza. Regresiona analiza je
od velikog znacaja, kako u ekonomiji 1 privredi, tako i u prirodnim naukama, kao
Sto su: hemija, fizika, biologija, farmakologija, toksikologija, biohemija, medicina i
druge. Problem opisivanja ovakvih veza svodi se na pronalaZenje modela koji povezuje
jednu ili viSe zavisnih promenljivh sa jednom ili viSe nezavisnihih, objasnjavajudih,
promenljivih pomoéu neke funkcionalne zavisnosti. Oblik ove funkcionalne zavisnosti
je najcesce nepoznat, pa ostaje na istrazivacu da izabere onu koja je po nekom kriteri-
jumu najbolja. Veoma Cesto se koriste polinomne funkcije, ali isto tako i eksponenci-
jalne ili neke druge funkcije. Opsti problem nalaZenja funkcije koja dobro aproksimira
posmatrani skup podataka, Cesto se naziva “fitovanje” krive ili odredivanje regresione
linije.

Linearni modeli se koriste za opisivanje veze izmedu zavisne promenljive y i nekog
broja kovarijata (nezavisnih promenljivih) x;. U QTL analizi, izmerene fenotipske vred-
nosti kvantitativne osobine su zavisne promenljive, a genotipovi makera se uzimaju kao
kovarijate, te se linearni model koristi kao instrument kojim opisujemo vezu izmedu

osobine 1 markera.

Neka {yi, (xi1,...,xip : i =1,...,n} predstavlja vrednosti zavisne promenljive i ko-

varijata izmerene za n individua. Linearni model je
P
vi=Bo+ Y Bxij+e, i=1,..n, (1.1)
j=1

gde f; predstavlja nepoznate parametre i & predstavlja slucajne promenljive Cija je

oc¢ekivana vrednost nula.

Linearni model se koristi za detekciju uzro¢nih kovarijata, predvidanje buduce vred-
nosti zavisne promenljive i kontrolu procesa koji uticu na model. Pretpostavke koje se

najcesce Cine su:
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* g predstavlja nezavisne sluajne promenljive sa varijansom Gl-z, ili

* g predstavlja nezavisne slu¢ajne promenljive iz iste raspodele ¢ija varijansa iznosi

o?, ili

* ¢ predstavlja nezavisne sluCajne promenljive koje prate normalnu raspodelu ¢ija

je varijansa ¢2.

Linearni model se moZe izraziti u matri¢nom obliku. Neka jey = (y1,...,yx)", B =
(B, Bn)', € = (€1,....,8) 1 X = (1,xq1,...,xp), gde 1 predstavlja jedini¢ni vektor, i

xj = (x1j,...,xnj)". Tada se model moZe zapisati na sledeci nacin:

y=XB+e.

Postoje razne metode koje se koriste za ocenjivanje nepoznatih parametara 8, kao
Sto su metoda maskimalne verodostojnosti, metoda momenta, Bajesovsko ocenjivanje.

U radu Ce se koristiti metoda maksimalne verodostojnosti.

1.3.4. Metoda maksimalne verodostojnosti

Osnovna ideja ove metode je da se pomocu izabranog uzorka (xj,xp,...,x,) odabere
ona vrednost nepoznatog parametra 0 koja daje najvecu verovatnoCu da bas taj uzorak
bude odabran. Da bismo formulisali metodu maksimalne verodostojnosti, potrebno je

definisati funkciju verodostojnosti.

Definicija 1.3. Funkcija verodostojnosti za slu¢ajni uzorak (Xi,X>,...,X,) na osnovu

realizovanog uzorka (x,x,...,x,) obima n je

p(x1,0)p(x2,0)...p(xn,0), zadiskretnuraspodelu

L(0,x1,x2,...,%,) =
0(x1,0)0(x2,0)...0(x,,0), zaneprekidnuraspodelu

Dalje ¢emo prilikom odredivanja funkcije verodostojnosti koristiti oznaku

L(6,x1,x2,...,%,) = f(x1,0) f(x2,0)...f(x0,0)
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1 za diskretnu i neprekidnu raspodelu.

Definicija 1.4. Neka je L(0,x1,x2,...,x,) funkcija verodostojnosti za prost slu¢ajni uzo-

rak (X1,Xp,...X,) na osnovu realizovanog uzorka (xy,x7,...,xp).

Ako je 6 = u(xy,x2,...,x,) u skupu © i maksimizira L(6), tada je statistika =
u(X1,X2,...,X,) ocena nepoznatog parametra 6 dobijena metodom maksimalne vero-
dostojnosti. Realizovana vrednost 6 = u(xy,x,...,x,) je ocena maksimalne verodos-
tojnosti za 6 na osnovu uzorka (xp,xp,...,x,). Dalje emo i za statistiku i za njenu

realizovanu vrednost koristiti istu oznaku 6, bez opasnosti od zabune.

U velikom broju slucajeva funkcija verodostojnosti zadovoljava uslove regularnosti,
pa se njen maksimum moZe odrediti reSavanjem jednacine
dL(0)

—==0.
do

Kako funkcija L(6) i InL(0) postizu maksimum za istu vrednost 6, Cesto je, zbog

oblika raspodele, lakSe na¢i maksimum prirodnog logaritma funkcije verodostojnosti.

1.4. Molekularni markeri

Ideja o koriS¢enju genetickih markera u cilju identifikacije odgovornih lokusa za kvan-
titativna svojstva javila se pocetkom dvadesetog veka. Morfoloski markeri se nisu
pokazali kao najbolje reSenje za postizanje postavljenog cilja, iako su korisceni i u
drugim istraZivanjima u cilju proucavanja geneticke osnove kvantitativnih osobina.[2]
Geneticki markeri su veoma bitni sa stanoviSta QTL analize, jer se na osnovu njih pro-
cenjuju lokusi koji uti¢u na osobine, te zbog toga ¢e se sada malo detaljnije obraditi. Kao
Sto je ranije obja$njeno, markeri predstavljaju delove genoma koji oslikavaju geneticke
razlike izmedu razliitih organizama ili vrsta, a na osnovu njih se indirektno dobija in-
formacija o genima (ili delovima genoma) koji se odnose na odredene osobine koje se
ispituju. Molekularni markeri se koriste i za mapiranje gena koji kontroliSu ekspresiju

razli¢itih ekonomski znacajnih agronomskih svojstava. Mogu se svrstati u tri velike

grupe:

22



* morfoloSki markeri - zasnovani su na osobinama koje se mogu vizuelno uociti,

* biohemijski markeri - obuhvataju proteine (strukturne, rezervne), kao i izoenzime

(razliciti alelni vidovi jednog enzima),

* molekularni markeri - ¢ine fragmenti DNK molekula, koji mogu biti deo gena ili

nekodirajuéih delova genoma.

Morfoloski markeri su obi¢no vizuelno ocenjene fenotipske karakteristike kao Sto su
npr. boja cveta, tip cveta, broj latica, i slicno. Nedostatak ovih markera su ograni¢ena
dostupnost, nemoguénost razlikovanja heterozigota od homozigota, asocijacija sa Stet-
nim fenotipskim efektima. Glavni nedostatak biohemijskih markera je nedovoljan broj.
Molekularni markeri su fragmenti DNK molekula, koji mogu biti deo gena ili nekodi-
raju¢ih delova genoma. Osnovna karakteristika ovih markera je visok stepen polimor-
fizma, tacnije varijacija u odredenoj DNK sekvenci prisutnih u populaciji. Veéina takvih
varijacija prisutna je u nekodiraju¢im delovima genoma i oni imaju veoma mali ili
nikakav efekat na fenotip i funkcije organizma, a mogu se lako detektovati na nivou
DNK. Ovi markeri najviSe ispunjavaju zahteve idealnog genetickog markera. Kada
bismo trebali da definiSemo idealan marker, tada bi on trebao da ispunjava sledece kri-
terjjume: visok stepen polimorfizma, ravnomerna rasporedenost po genomu, kodomi-
nantno nasledivanje, odsustvo uticaja na ispoljavanje osobina koje se ispituju, odsustvo
uticaja faktora spoljasnje sredine na njihovu detekciju, moguénost da se lokus lako i
brzo uoci u ranim fazama razvica.[2] Neki od najcesce koriS¢enih molekularnih mark-

era su:
1. RFLP markeri - markeri zasnovani na hibridizaciji
2. SSR markeri - markeri zasnovani na lanc¢anoj reakciji polimeraze
3. AFLP markeri - markeri zasnovani na PCR-u i restrikcionom ,,secenju‘

4. SNP - polimorfizam pojedinac¢nih nukleotida - markeri zasnovani na tackastim

mutacijama u DNK molekulu

Primena molekularnih markera danas predstavlja nezamenljivi deo selekcije 1 ople-
menjivanja raznih kultura biljaka i Zivotinja. Njihovo koris¢enje omoguéava odredi-

vanje stepena genetickog diverziteta izmedu razlicitih useva, unutar populacija, izmedu
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srodnih vrsta, itd. Kada su vrlo blisko vezani za gen od interesa, mogu se koristiti za
indirektnu selekciju svojstva od interesa, i ovaj postupak predstavlja najjednostavniji
vid selekcije pomocu molekularnih markera (eng. Marker Assited Selection). Selekcija

pomocu molekularnih markera ¢e detaljnije biti obradena u daljem tekstu.

Zahvaljujuéi molekularnim markerima, poligena svojstva mogu biti razloZena na
pojedinane komponente (QTL-ove), Sto doprinosi boljem razumevanju nasledivanja
ovih svojstava i omogucéava kori§¢enje marker asistirane selekcije zajedno sa metodama

klasi¢ne selekcije.

1.4.1. SNP (Single Nucleotid Polymorphism) markeri

SNP markeri predstavljaju varijacije u sekvenci DNK koje nastaju usled izmene samo
jednog nukleotida u genomu. Navedeni markeri u genomu formiraju razlicite blokove
DNK (haplotipove). SNP aleli u haplotipovima se zajedno nasleduju 1 identifikacija
nekoliko pazljivo odabranih SNP-ova u ciljanim regionima definisana odredenim hap-
lotipovima obezbeduje dovoljno informacija da se moZe predvideti konstitucija ostatka

SNP-ova u regionu.

Iako se hiljade SNP-ova koriste u analizi humanog i Zivotinjskih genoma, njihovo
koriScenje u analizi biljnih genoma je jo§ uvek u zacetku. Glavna prednost u odnosu na
ostale sisteme im je Sto su prisutni u prakti¢no neograni¢enom broju u genomu (prib-
lizno 68 000 SNP-ova kod ruza), kao 1 dostupnost pouzdanih testova za karakterizaciju
velikog broja biljaka.[14]

1.5. Poliploidi

Ploidnost je jedna od onih tema koja se ne pominju u svakodnevnoj konverzaciji, ali
gledajudi iz ugla biologije ono je veoma bitan pojam. Rec¢ ploidnost poti¢e verovatno od
Cesto kori$¢enih izraza haploid i diploid, koje se odnose na postojanje jednog i dva seta
hromozoma, respektivno. Ploidnost se definiSe kao broj kopija jednog seta hromozoma
u Celiji.[15]
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Kao primer ploidnosti mozemo uzeti diploidni ljudski genom koji sadrzi 23 para
hromozoma, odnosno ukupno 46 hromozoma. Dakle, ljudski genom sadrzi dve kopije

jednog seta hromozoma.

Poliploidni organizam je onaj koji sadrzi viSe od dve kopije jednog seta hromo-
zoma u svojim Celijama (detaljnije u [15]). U ovom radu ée paznja biti usmerena na
tetraploidne organizme (ruze), koje sadrze Cetiri kopije (n = 4), kao i diploidne koje
sadrze dve kopije (n = 2).

Poliploidi se Cesto javljaju kod uzgajanih biljaka koje se koriste:
* u ishrani, kao $to su krompir, kafa, Secerna trska,

* u tekstilnoj industriji (npr. pamuk),

* ukrasne biljke (npr. ruze).

Kada govorimo o QTL analizi kod poliploida, nailazimo na mnogobrojne prepreke:
veéina dosada$njih istraZivanja i metode su razvijene za diploidne vrste. Cinjenica da
su ljudi diploidni organizmi je verovatno doprinela tome da ova oblast nije dovoljno
istraZzena. Veci broj mogucih genotipova na markeru ili lokusu otezava problem QTL
analize, jer potomak dva tetraploidna roditelja moze da ima ukupno 36 mogucih kom-
binacija roditeljskih alela, tj. jedan od 8 mogudéih alela koji se nasleduju, pod pret-
postavkom da nema dvostruke redukcije (u tom slucaju postoji 100 mogucih kombi-
nacija alela), dok, sa druge strane, kod diploida imamo situaciju gde postoje svega Cetiri
moguce kombinacije roditeljskih alela. Dvostruka redukcija (eng. double reduction) je
proces prilikom kog se od heterozigotne jedinke dobije homozigotna gamet. Dvostruka
redukcija je pojava koja prouzrokuje naizgled nemogucu situaciju kod poliploida: da
se kod potomstva javi genotip AAaa, a segregacija roditelja je Aaaa x aaaa. Ako se
dvostruke redukcije ne identifikuju, konstrukcija geneticke mape i QTL analiza mogu
da daju pogreSne rezultate. SreCom, stopa pojave dvostruke redukcije je naj¢eSée mala.

Maksimalnom stopom se smatra 0,25 , dok neki autori koriste granicu od 1/6.[15]

Dakle, zbog navedenih razloga, heterozigotnost kod poliploida je ve¢a nego kod
diploida. Utvrdivanje doze alela na markerima takode predstavlja poteSkocu, koja pred-

stavlja problem prilikom rekonstrukcije haplotipova 1 molekularnih mapa.[15]
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1.6. Obrasci nasledivanja tetraploidnih organizama

Kao §to je reCeno u prvom Mendelovom zakonu nasledivanja, segregacija je odva-
janje homolognih hromozoma u razliCite Celije prilikom procesa razdvajanja Celija.
Segregacija genotipa potomstva tetraploidnih organizama je u skladu sa Mendelovim
prvim zakonom nasledivanja, ali je kompleksnija u odnosu na segregaciju genotipa kod

diploidnih vrsta. Radi lakSeg razumevanja segragacije uzmimo jedan primer:

Primer 1.6. Neka je genotip roditelja X na odredenom markeru M oblika AAAA (dakle
imamo 4 dominantna alela), a genotip roditelja Y na markeru M AAAa (uo¢imo posto-
janje jednog recesivnog alela). Primenjujuci zakon segregacije, genotip potomstva na
markeru M moze biti AAAA ili AAAa. Verovatnoa da je genotip potomstva AAAA do-
bijamo na sledeci naCin: od roditelja X svakako se prenose dva dominantna alela, dok

od roditelja Y od tri moguc¢a dominantna alela biramo dva:

Verovatnoca da se u potomstvu dobije genotip AAAa takode zavisi samo od roditelja

Y, gde pri segregaciji biramo jedan od tri moguéa dominantna alela i jedini recesivni

a:@.mzl
plasa =g S =y

Raspodela pri segregaciji roditelja sa AAAA 1 AAAa genotipom na odredenom markeru

alel:

su:

Roditelj X Roditelj Y AAAA AAAa
AAAA AAAa 172 172

U tabeli 1.1 su predstavljane raspodele genotipa potomstva, u skladu sa odgovara-

jucim genotipom roditelja:
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RO(;::telj Rm?telj AAAA AAAa AAaa Aaaa aaaa
AAAA AAAa 172 172
AAAA AAaa 1/6 2/3 1/6
AAAA Aaaa 172 172
AAAa AAAa 1/4 172 1/4
AAAa AAaa 1/12 5/12 5/12 1/12
AAAa Aaaa 1/4 172 1/4
AAAa aaaa 172 172
AAaa AAaa 1/36 2/9 172 2/9 1/36
AAaa Aaaa 1/12 5/12 5/12 1/12
Aaaa Aaaa 1/4 1/2 1/4
Aaaa aaaa 172 1/2
aaaa AAAa 1/2 172
aaaa AAaa 1/6 2/3 1/6
aaaa Aaaa 172 1/2

Tabela 1.1: Distribucije genotipa potomstva u zavisnosti od genotipa roditelja

1.7. Oplemenjivanje ruza

Oplemenjivanje bastenskih ruza predstavlja dugotrajan proces (8 godina) koji poCinje

sa ukrStanja dveju sorta, a zavrSava se sa plasiranjem nove sorte na trziSte. Proces

oplemenjivanja se sastoji od sledecih koraka:

* selekcije potomaka dveju ruza u staklenicima (prve dve godine),

* testiranja osobina na poljima i selekcija potomaka na polju (od treée do osme

godine).

Najbitniji razlog zbog Cega nije prakticno koristiti marker asistiranu selekciju u ople-

menjivanju ruza je taj $to su one izrazito heterozigotne biljke, najcesce tetraploidi, te
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se 1 najbitnije komercijalne osobine kao $to su oblik cveta, boja, visina se mogu videti
golim okom. Medutim, osobine kao $to su otpornost na bolesti, na nisku/visoku temper-
aturu i miris, zahtevaju genetski bazirana istrazivanja. Treba napomenuti da su vecina
istraZivanja u ovoj oblasti radena na divljim, diploidnim ruZama (genom se sastoji od 2n

hromozoma).[14]

Bastenske ruze su ekonomski veoma znacajne biljke, jer oplemenjivanje, koje datira
od 3 000 godina pre nove ere, nije usmereno samo na njihovo kori§¢enje kao ukras, veé

1 na njihovu upotrebu u farmaciji, kozmetickoj industriji i ishrani.[14]

1.8. Morfologija ruza

Pretpostavimo da govorimo o tetraploidnoj populaciji ruza. Na svakom lokusu, dva od
Cetiri alela po roditelju se prenose na potomstvo, te postoji 6 mogucih kombinacija dva
alela po roditelju, Sto ukupno daje 36 moguéih kombinacija alela. U zavisnosti od doze
alela, razlikuju se 5 tipova markera kada se posmatraju genotipovi tetraploidnih roditel-
jac¢ iu zavisnosti od doze alela na odredenom makeru ih delimo na nulipleks, simpleks,
dupleks, tripleks i kvadripleks. U daljem radu, oznatava¢emo navedene grupe sa 0,
1, 2, 3, 4, respektivno. Segregacijom svih moguéih kombinacija tipova markera kod
potomstva, primecuje se postojanje mnogo simetri¢nih tipova markera roditelja. Kao
primer moZemo uzeti situaciju kada je jedan roditelj koji je na odredenom markeru
tripleks za dominatni alel 1 segregira sa roditeljem koji je na istom markeru kvadripleks
za dominantni alel (u oznaci 3x4). Tada je moguce zapisati navedene genotipe kao
simpleks za prvog roditelja i nulipleks za drugog roditelja, uz odgovarajuci, recesivan
alel. Dakle, odreden tip doze alela svakog markera se moZe prevesti na drugi tip doze
koriste¢i sledece pravilo: kvadripleks jednog alela = nulipleks drugog alela, tripleks
jednog alela = simpleks drugog alela. Geni koji uti¢u na odredene osobine se nalaze na
parovima hromozomima u ¢elijama. RuZe sadrzZe set od 7 kopija svakog hromozoma i

imajuci u vidu ploidnost (4n, tetraploidi), vidimo da ruZe sadrze 28 hromozoma.[15]
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1.9. Molekularni makeri u oplemenjivanju

Jedna od najociglednijih primena QTL analize je indirektna selekcija pomoc¢u moleku-
larnih markera (MAS). Kada su markeri vrlo blisko vezani za gen od interesa, mogu
se korisiti za selekciju svojstva od interesa, 1 ovaj postupak predstavlja najjednostavniji
vid selekcije pomo¢u molekularnih markera. Ovo je metoda koja podrazumeva selek-
ciju pozeljnih svojstava pomoc¢u molekularnih markera blisko vezanih za gen(e) koji
determiniSu dato svojstvo. Dobijeni podaci se mogu koristiti za "otisak" genotipova, u
cilju njihove identifikacije i zastite, razumevanja veza izmedu jedinki koje se ispituju,
efikasnog upravljanja genetickim resursima, olakSavanja unoSenja hromozomskih seg-

menata iz razlicitih vrsta, ¢ak i u cilju obelezavanja specifi¢nih gena.[2]

Odabiranje biljaka sa odgovaraju¢im kombinacijama gena je suStinska komponenta
oplemenjivanja. Selekcija na nivou genotipa prevazilazi nedostatke metoda klasi¢ne
selekcije kao §to su nepouzdanost, nemogucnost izvodenja, sloZzenost i cena fenotipskih
testova, te se na ovaj nacin moze znacajno povecati uspeSnost u opemenjivanju biljaka

u poredenju sa konvencionalnim metodama. Prednosti MAS-a su:

* usSteda vremena zamenom sloZenih ogleda u polju (koje je moguce izvesti samo
u odredenom periodu u toku godine ili na specificnim lokacijama ili su tehnicki

sloZeni) marker testovima,

* eliminacija neopouzdanih fenotipskih procena vezanih za poljske oglede koji su

nastali usled uticaja sredine,
* selekcija genotipova u ranim fazama razvica,
* istovremena selekcija nekoliko osobina ili nekoliko gena jedne osobine,
* spreCavanje unoSenja nepozeljnih gena (engl. linkage drag),

* testiranje za specifi¢na svojstva u slucajevima kada fenotipsko ocenjivanje nije

izvodljivo.

Postoji veliki broj studija na temu mapiranja QTL-ova, za razli¢ite osobine kod ve-
likog broja biljnih vrsta, ali svega nekoliko je pokazalo moguénost koris¢enja moleku-

larnih markera za poboljSanje kvantitativnih svojstva.[2] Mnogi markeri pokazali su se
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kao nepouzdani u predvidanju Zeljenog fenotipa. U velikom broju slucajeva, razlog za
ovo je nedovoljna preciznost u mapiranju QTL-ova.[2] Metode i marker sistemi koji
se koriste u ovim istraZivanjima su skupi i to je joS jedan od ogranicavajucih faktora u

primeni MAS-a.
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2 Statisticki modeli QTL analize

2.1. Pronalazenje QTL-a

Vecina osobina koje posmatramo kod biljaka, Zivotinja i ljudi su kvantitativne i stoga je

pozeljno pronaci najznacajnije QTL-ove.

Kada dodamo pretpostavku da postoji epistaza, koja je predstavlja interakciju gena
u cilju povecanja efekta na fenotip, problem pronalazenja odgovarajucih lokusa postaje
veoma kompleksan. Drugim recima, iskljucujuci epistazu dobili bismo situaciju slicnu
formiranju fudbalskog tima na osnovu igraca koji dobro izvode penale. To nije irele-
vantan test, ali najznacajniji deo, a to je kako igraci medusobno saraduju, je ispusten iz

vida. Kao uvod u postupak mapiranja, postavimo ciljeve analize:
1. ocena fenotipa osobine od interesa i odredivanje genotipa,
2. odredivanje regiona u genomu u kojima se nalaze potencijalni lokusi,
3. odredivanje efekta QTL-a na kvantitativhu osobinu od interesta,
4. identifikovanje gena koji utie na ciljanu osobinu.
Mapiranje QTL-ova mozemo podeliti na tri koraka:
1. detekcija genetickih faktora (alela),
2. pronalazak njihove pozicije u skladu sa datim markerima,

3. procena njihovog pojedinacnog i medusobnog efekta na ispoljavanje kvantitativne

osobine.
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QTL analiza se u sustini svodi na detekciju statisticki znacajnih asocijacija izmedu
fenotipa osobine i markera (ili intervala) na mapi. Hipoteza koja se testira je ista ona

koja je spomenuta u sekciji 1.3.2, dakle :
Hy : ne postoji QTL u genomu,
H, : postoji bar 1 QTL u genomu.

Uporedujuéi srednje vrednosti izmedu marker grupa u odnosu na moguée kombi-
nacije alela u datoj populaciji moZe se utvrditi da li postoji statisticki znacajna razlika
izmedu srednjih vrednosti razlicitih grupa markera. Testiranje razlika izmedu srednjih
vrednosti se moZe istraZiti koriSenjem analize varijanse ili jednostruke regresije, gde
se viSe paZnje posveluje objasnjenoj varijansi fenotipskih podataka. Markeri koji ob-
jasnjavaju najveci deo varijanse su najverovatnije viSe povezani sa QTL-om nego os-
tali markeri. Isto tako, kada je disperzija izmedu razli¢itih grupa veéa u odnosu na
varijansu unutra grupa, dobijamo osnovu za kori$éenje F-testa znaCajnosti. Takode,
moze se primeniti t-test na osnovu jednostruke regresije. U sustini, logaritam sa os-
novom 10 p-vrednosti (LOP vrednost) se koristi kao mera asocijacije pozicije markera
i njegovog efekta na fenotip. Wald test se moZe koristi kao test statistika umesto LOP
vrednosti.[15] JoS§ jedan pristup QTL mapiranju je metoda maksimalne verodostojnosti.
Na osnovu ocena dobijenih navedenom metodom, konstruiSe se koli¢nik izmedu ocena

dobijenih pod alternativnom i nultom hipotezom prisustva lokusa.[15]

Podaci za analizu kvantitativnih osobina sastoje se, sa jedne strane, od seta moleku-
larnih markera i njihovih genotipova, koji su izmereni za svaku jedinku iz populacije i sa
druge strane, fenotipskih merenja odredene osobine za svaku jedinku populacije. Da bi
se detektovao QTL u genomu, potrebno je izvrsiti statisticke testove za svaku lokaciju na
molekularnoj mapi. Pod lokacijom moZemo podrazumevati lokaciju markera (eng. sin-
gle marker analysis), kao 1 lokaciju lokusa unutar intervala izmedu dva susedna markera
(eng. interval mapping). Ako postoji QTL na odredenoj lokaciji, mozemo primenjujuci
analizu varijanse (F-test) da otkrijemo vezu, odnosno meru asocijacije izmedu rezultata

fenotipskih merenja i lokacije markera ili intervala izmedu dva markera.[15]

Permutacioni test je metod ocenjivanja praga znacajnosti izmedu fenotipa i markera i
moze se primeniti prilikom svake metode mapiranja QTL-a. Ako podaci ukazuju na pos-

tojanje QTL-a, tada vezu izmedu fenotipa i genotipa mozemo prekinuti jednostavnom
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permutacijom fenotipskih rezultata svih individua, pri tom ne menjajuci genotip, tj.
molekularnu mapu. Ako nema indikacije da postoji QTL u genomu, permutujuci rezul-
tate fenotipskih merenja svih n jedinki populacije, nece se promeniti rezultati test statis-

tike koja se koristi. Permutacioni test ¢e detaljnije biti obraden u daljem toku rada.[9]

2.2. Metode za detekciju QTL-ova

Kao §to je reCeno u prvom poglavlju, kvantitativne osobine su one osobine Cije je is-
poljavanje kontrolisano od strane veceg broja gena. Kvalitativne osobine su osobine
Ciji fenotip je diskretna sluCajna promenljiva i najéeSce se nalazi pod uticajem jednog
gena, dok je uticaj sredine veoma mali. QTL analiza se moZe primeniti i na kvalita-
tivnim osobinama, i to posmatrajuéi samo prisustvo ili odsustve date osobine (na primer,
prisustvo ili odsustvo crvene boje latica). Segregacija gena, uticaj spoljasnje sredine
1 njihova medusobna interakcija uzrokuje neprekidno variranje svojstva. Veliki broj
ekonomski znacajnih osobina gajenih biljaka (kao $to su prinos, komponente prinosa,
tolerantnost na susu, komponente kvaliteta, itd.) klasifikovane su kao kvantitativne os-
obine. PoboljSanje ovih osobina dugo je bilo zasnovano samo na metodama klasi¢ne se-
lekcije (fenotipska ekspresija) i s obzirom na to da ove osobine kontroliSe veci broj gena
1 da na fenotipsko ispoljavanje utice sredina, za izuCavanje njihove geneticke pozadine
nije moguce primenjivati jednostavno predvidanje prema mendelovskim ocekivanim

verovatno¢ama, koja se sa uspehom primenjuju u analizi kvalitativnih osobina.

Glavni napredak u karakterizaciji QTL-ova zapoCeo je razvicem DNK markera kra-
jem proslog veka, o kojima je bilo reci prethodnom poglavlju. Osnovna ideja u ovom
pristupu je pradenje korelacije izmedu pojave ispitivane osobine i markera. Ukoliko
se utvrdi korelacija, to znaci da su regioni genoma gde se markeri nalaze ukljuceni
u ispoljavanje ispitivane osobine. Slede¢i korak u identifikaciji QTL-ova podrazumeva
povezivanje podataka iz odgovarajue mape i podataka o varijabilnosti ispitivanog kvan-
titativnog svojstva. Ovaj korak predstavlja povezivanje genotipa i fenotipa odgovara-
juceg markera. Posle razvrstavanja ispitivanih jedinki populacije u odgovarajuce klase
molekularnih markera, na osnovu prisustva/odsustva odredenog alela, ideja je da se

ispituje znacajnost razlika izmedu ovih klasa uzimajuéi u obzir izmerene vrednosti pos-
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matranog svojstva. Ukoliko se za neki marker detektuje znaCajna razlika izmedu sred-
njih vrednosti fenotipskog svojstva odgovarajuéih parova marker klasa, onda taj marker
utice na ispoljavanje tog svojstva. Sustina je u tome da se blisko vezani marker i QTL
nece razdvojiti rekombinacijom (manja je verovatno¢a rekombinacije), pa ¢e srednja
vrednost fenotipskog svojstva kod marker klase blisko vezane za QTL biti znacajno

razlicita od srednje vrednosti klase koja nije vezana za marker.

U poslednje dve decenije statisticke metode za detekciju QTL-ova razvile su se od
jednostavnih do vrlo sofisticiranih. Metode za detekciju QTL-ova (utvrdivanje broja,

pozicije i efekta) koje su u Sirokoj upotrebi mozemo podeliti na:
* analize zasnovane na pojedina¢nim markerima (engl. single marker analysis),
* jednostavno intervalno mapiranje (engl. simple interval mapping analysis - SIM),
* kompozitno intervalno mapiranje (engl. composite interval mapping - CIM),
* viSestruko QTL mapiranje (eng. multiple QTL mapping).
Pretpostavke koje ¢emo postaviti su:
* nema dvostruke redukcije,
* geni su nezavisni jednih od drugih,

* ne postoji interakcija gena i prirodnog okruZenja,

2.2.1. Model sa jednim QTL-om

Genetska konstitucija populacije je karakterisana frekvencijom genotipa i frekvencijom
alela. Ukoliko se radi o jednom lokusu koji sadrZi dva alela (dakle, govorimo o diploid-
noj populaciji), tada su mogucéi genotipovi AA, Aa i aa. Frekvencija genotipa predstavlja
procenat odredenog genotipa u populaciji (na primer 16 % jedinki u populaciji poseduje
genotip AA, te je stoga frekvencija genotipa AA 0.16). Frekvencija alela se odnosi na
procenat ucesca odredenog alela u populaciji. (npr. 40 % jedinki u populaciji poseduje

alel A, te je stoga frekvencija alela A 0.4).

Frekvencija alela se moze sracunati na osnovu frekvencije genotipa. Oznalimo
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frekvencije genotipova AA, Aa i aa sa P, Q 1 R, respektivno. Neka je N veli¢ina pop-
ulacije. Tada imamo N genotipova i 2N alela u populaciji. PN jedinki ima genotip
AA, odnosno 2PN dominantnih alela A. Isto tako, ON jedinki ima genotip oblika Aa,
odnosno sadrzi ON dominantnih alela. Dakle, frekvencija alela A se dobija kao p =
(2PN+QN)/(2N)) = (2P + Q) /2. Sli¢no, frekvencija alela a je ¢ = (Q + 2R) /2.

Imajuéi u vidu da na fenotip utice genetska konstitucija jedinke i sredina u kojoj se
individua razvija, fenotip moZemo rastaviti na sledec¢i nacin:

Y =G+E,

gde Y predstavlja fenotipsku vrednost, G efekat genotipa, a E uticaj sredine.

Pretpostavimo da postoje samo dva alela u QTL populaciji. Situacija sa viSe od dva
alela se moze posmatrati slicno. Dakle, neka su A i @ dominantni i recesivni alela, a p
1 g njihove frekvencije, respektivno. Bez gubitka opStosti, genotip moZe da se definiSe

na sledeci nacin:

c, akoAA,
G= d, ako Aa,
—c, akoaa.

Nas cilj je da pronademo promenljive ¢ i d, takve da modeliramo razliCiti uticaj
genotipa na fenotip. Pretpostavimo sada da je genotip funkcija dva alela, x; 1 x», koji
predstavljaju alele dobijene od oca i1 majke, respektivno. Funkcija genotipa je sada
oblika:

)

X2
G(x1,x) = d, ako (x1,x3)

(A,A),
(A,a) ili (x1,x) = (a,A),
).

¢, ako (xi,

Q

—c, ako (x1,x2) = (a,

Neka je H(x,x) = G(x1,x2) — U, gde je 4 = E(G(x1,x2)) = c¢(p— q) +2pqd.
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Trazimo funkcije A (x1) i hp(x;) takve da minimizuju
E(H (x1,52) = b (x1) = ha(x2))?,

gde za funkcije hy(x) i ha(xz) vazi E(hy(x;)) = E(ha(x2)) = 0. Neka je hy(x;) =
E(H(x1,x2)|x1), ha(x2) = E(H (x1,x2)|x2). Kako su x i x, nezavisni, dobija se sledece

jednacina

E[(H (x1,x2) — b1 (x1) — ha(x2))?] = E[(H (x1,x2) — b (x1) — ha(x2))?]
+2E[(H (x1,x2) — hy (x1) — b (x2)) (1 (1) — Py (x1) + B (x2) — B (x2) )]
+ E[(hy (x1) — b1 (x1) + ha(x2) — ha (x2))?]
= E[(H(x1,%2) — h1 (x1) — 72 (x2))?]
+2E[(H (x1,x2) — i (x1) = ha(x2)) (i (x1) = g (1) + B (x2) — ha (x2))]
+E[(h1(x1) = b1 (x1))?] 4 2E[(hy (x1) — by (x1) + ha(x2) — ha(x2)]
+E[(h1(X1)—f72(X2)) ]

E[(H (x1,x2) — b1 (x1) — ha(x2))?] + E[(h1 (x1) = b1 (x1))*] + E[(ha(x2) — o (x2))?]

(
(

ZakljuCujemo da hj(x;) i hy(xp) predstavljaju reSenje poCetnog problema. Zbog

simetrije funkcije H(x1,x) i nezavisnosti x| i x,, dobija se
h] (x) = hz(x) = h(x)
h(A) = pc+qd —p =qglc+d(q—p)| =,
h(a) = pd —qc—p = —plc+d(qg—p)| =

U literaturi [17], o predstavlja proseCan efekat alela A, o prosecan efekat alela
a, dok razlika o¢ = @ — ap predstavlja prosecan efekat substitucije gena. 1z dobijenih
jednakosti dobijamo da je & = ¢ +d(q — p). Neka je sada D(xj,xp) = H(x1,xp) —
h(x1) — h(x;). Vidimo sada da genetska komponenta ima oblik

G(x1,x2) = U+ h(xy) + h(xz) + D(x1,x2),
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gde hy(x1)+ ho(xy) predstavlja aditivni efekat lokusa, a komponenta D(x1,x;) domi-

nantni efekat.

Dakle, sada moZemo zapisati

—24%d, ako(x1,x;) = (A,A),
D(x1,x2) =< 2pqd, ako(xi,x2) = (Aa)ili (aA),
—2p%d, ako(x1,x2) = (a,a),

U+ 2go —24¢%d, ako (x1,x2) = (A,A),
G(x1,x2) = § u+(g—p)oe+2pqd, ako (x1,x3) = (Aa) ili (aA),
u—2po—2pid, ako (x1,x2) = (a,a).
= U +A(x1,x2)+D(x1,x2).
gde A(xy,x;) predstavlja aditivni efekat. Treba napomenuti i da je D(xj,x;) =0 ako i

samo ako je d = 0. Drugim recima, ukoliko postoji dominantni alel u genotipu, tada

dolazi i do ispoljavanja dominantnog efekta.

2.2.2. Analiza pojedinacnog markera

Neka A i a predstavljaju alele potencijalnog QTL-a, dok p i g predstavljaju njihove
frekvencije. Pretpostavimo da su frekvencije alela nepoznate. Oznacimo sa y fenotipske
vrednosti ispitivane osobine i neka xj,x, predstavljaju odgovarajuce alele na lokusu

dobijene od roditelja. DefiniSimo prvo slu¢ajnu promenljivu

q, akox=A,
I(x) =
—p, akox=a.

Neka je E(I(x)) =01 Var(I(x)) = pgq. Tada se kvantitativna osobina moZe modeli-
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rati kao
y:u+a[l(x1)+l(x2)]—2dI(x1)I(x2)+8, 2.1)

gde je u ocekivana vrednost populacije, & prosecan efekat substitucije gena, d domi-
nantni efekat i € slu¢ajna promenljiva uzrokovana uticajem sredine. Varijansa aditivnog

i dominantnog efekta genotipa se dobija kao
V, = Var(a[l(x))+1(x)]) = 2a*Var(I(x;)) = 2pqa?,
Vy = Var(=2dI(x))I(x2)) = 4d°E(I*(x1)I* (x2)) = 4(pq)*d*.

Neka su alel frekvencije p = g = % Tada model dobija oblika

u+o—3id+e, ako(xi,x)=(AA)
y= u—i-%d-i-e, ako (x1,x2) = (A,a)ili(a,A) (2.2)

n—o—id+e, ako(xi,x;)=(a,a)

Primetimo dakadaje p=¢, @ =c+(¢—p)d =c. Nekaje fp=p —c— % Tada je

Bo+2c+e, ako (x1,x2) = (A,A)
y=1 Bo+c+d+e, ako(xi,x2)=(A,a)ili(a,A) (2.3)
Bo+ e, ako (x1,x2) = (a,a)
Uvedimo sada dve slucajne promenljive:
2, ako je genotip AA,
01 =11, ako je genotip Aa,

0, ako je genotip aa;

1, ako je genotip Aa,

0, inace.
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Nas model dobija onda oblik

y=Po+Poi+76+e, (2.4)

gdeje B=ciy=d.

QTL mapiranje koje sprovodi test za svaki marker naziva se analiza pojedinacnog
markera. Ispituje se da li je marker QTL ili je povezan sa QTL-om. Neka y predstavlja
vrednosti ispitivane osobine 1 neka su dominantni 1 recesivni alel oznaeni sa A i a.

Pretpostavimo zatim da je svaki marker potencijalni QTL.

Analiza pojedinanog markera testira za svaki marker hipotezu Hy : B = y=0. Neka

se uzorak sastoji od n jedinki. Tada se model moze predstaviti u matricnom obliku kao
y=XB+e,

gde jey = (y1,...,yn)" vektor vrednosti osobine, X = (1,81,63), B = (Bo,B,7)-

Pretpostavimo da postoji ukupno m markera u istrazivanju. Tada se odgovarajuci
testovi primenjuju za svih m markera. Da bi se odbacila nulta hipoteza za odredeni
marker, prag znacajnosti se odreduje na svih m testova kako bi se kontrolisala ukupna
greSka prve vrste (odbacivanje hipoteza Hy, koja je zapravo tacna). Ukoliko gustina
markera u genomu nije dovoljna, tada ova vrsta analize nije mnogo korisna (detaljnije u
(2], [15], [17]).

Metod 1 - Analiza varijanse
Najjednostavniji metod koji se koristi u QTL analizi zasniva se na primeni analize vari-
janse za svaki pojedinacni marker.

Analiza varijanse (disperziona analiza) je jedan od najcesce koriS¢enih statistickih
metoda. Koristi se u ispitivanjima u kojima se posmatra kako jedan ili viSe kontrolisanih

faktora utiCe na formiranje vrednosti obelezja.[18]

Pravi nacin za testiranje hipoteze o jednakosti vise ocekivanja je analiza varijanse.

Vazno je uoditi da se testiraju hipoteze o matematickim ocekivanjima, a ne o disperzi-
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jama. Naziv analiza varijanse potie od toga Sto se zakljucci o matematickim ocekiva-

njima obeleZja izvode na osnovu analiziranja varijanse obelezja.

Analiza varijanse pruza mogucnost da detektujemo razlike izmedu viSe genotipskih
oblika molekularnih markera i da testiramo znacajnost razlike izmedu svih genotipova.
Posmatra se dejstvo nekog faktora A na vrednosti obelezja X. Faktor A deluje preko
k > 2 svojih nivoa ili stanja koji se obelezavaju sa Ay,A3,...,A,. U slucaju QTL ana-
lize, faktori predstavljaju marker klase. Marker klase se odnose na moguce varijacije
genotipa markera. Kod diploida imamo klase AA,Aa i aa, dok kod tetraploida AAAA,
AAAa, AAaa, Aaaa i aaaa. Prilikom izvodenja eksperimenta cela populacija E na ko-
joj se posmatra obelezje X deli se na potpopulacije 1,2,....k i na elemente svake od

potpopulacija deli je samo jedan od nivoa faktora A.

Prilikom primene analize varijanse testira se hipoteza Hy: (m; =mp = ... = m; =m)

protiv alternativne Hy : (m; # mj, za bar 1 par i, j).

Nulta hipoteza se odnosi na situaciju kada nema statisticki znacajnih razlika izmedu
srednjih vrednosti, tj. kada ispitivani marker ne predstavlja QTL. Za testiranje hipoteze

Hj koristi¢emo F-test statistiku, tacnije p-vrednost F-test statistike.

Statisticki test se moZe sprovesti kori§¢enjem p-vrednosti, gde je p-vrednost veliina
kriticne oblasti Cija je granica registrovana vrednost 7,., test statistike.[18] Na primer,

ako je oblast odbacivanja nulte hipoteze oblika 7T > c, tada se verovatnoca

P = PHO{T > treg}

naziva p-vrednost. Odluka se donosi na sledeéi nacin:
* Ako je p < a, Hy se odbacuje;
* Ako je p > o, Hy se ne odbacuje.

Nultu hipotezu odbacujem ako je p-vrednost ispod odredene granice, ili ako je nega-
tivni logaritam p-vrednosti prevazilazi odredeni prag znacajnosti. Vrednost —logiop
nazivamo LOP vrednoscu (negativni logaritam p-vrednosti) i nju ¢emo koristiti kao

test statistiku prilikom primene ovog modela.

Ovakav princip pronalazenja odgovarajucih lokusa pretpostavlja da je svaki marker
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p — vrednost

P — wrednost

Grafik 2.1: Grafik p-vrednosti

potencijalni QTL, i za svaki marker se prilikom analize varijanse posmatra razlika

izmedu srednjih vrednosti fenotipa razlicitih marker klasa.
Dakle, prilikom primene analize varijanse QTL analiza se sastoji od dve faze:

1. Odredivanje LOP vrednosti koja predstavlja meru asocijacije lokacije markera i

efekta na fenotipsku osobinu od interesa.

2. Odredivanje praga odsecanja LOP vrednosti na osnovu kojeg dobijamo potenci-
jalne QTL-ove. Prag odredujemo vrSenjem permutacija fenotipskih osobina po

markeru.

Visoke LOP vrednosti, koje nadmasuju prag znacajnosti ukazuju na veéu verovat-

nocu tacnosti alternativne hipoteze.

Prednosti analize varijanse se ogledaju u situacijama kada imamo gustu moleku-
larnu mapu, sa markerima koji su ravnomerno i dovoljno blizu rasporedeni po ¢itavom
genomu. Mane analize zasnovane na analizi varijanse, a i generalno na analizama poje-

dina¢nog markera, su:

* jedinke Cije genotipske informacije nedostaju, odnosno kojima genotip na nekom

markeru nije odreden, se odbacuju,

* kada su markeri proredeni, lokusi mogu biti daleko od svih markera, §to umanjuje

mogucnost detekcije QTL-a,
* ne dobijaju se odvojene ocene lokacije 1 efekta QTL-a.

Dakle, glavni nedostatak ove metode je taj da Sto je QTL udaljeniji od markera
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to ga je teZe detektovati, zato Sto moze da dode do rekombinacije izmedu markera i
QTL-a. Ovo ukazuje na moguénost precenjivanja, odnosno potcenjivanja efekta QTL-a

identifikovanog primenom ove metode.[12]
Asocijacija izmedu markera i osobina se testirati na nekoliko razli¢itih nivoa:
¢ ANOVA u odnosu na dozu alela,
* ANOVA u odnosu na prisustvo ili odsustvo alela,
* primena t-testa u odnosu na prisustvo ili odsustvo alela.

Prvi korak u primeni analize varijanse, bilo da je ono radeno u odnosu na dozu alela
ili na prisustvo ili odsustvo alela, je izbacivanje svih jedinki kojima nedostaje fenotipsko

merenje i svih jedinki za koje nije odreden genotip markera.

Nakon toga se za svaki marker proverava da li postoje statisticki znacajne razlike

izmedu srednjih vrednosti fenotipskih merenja marker klasa.

U slucaju pojave dva ili viSe QTL-ova koji prelaze prag odsecanja, tada se primenom
viSestruke regresije ispituje njihov zajednicki uticaj na ispitivanu osobinu od interesa.
Tacnije, ispituje se da li zajedniCko nasledivanje specificnih markera utice statisticki

znacajno na manifestaciju fenotipa.[14]

2.2.3. Intervalno mapiranje

Mesavina Gausovih raspodela

Prilikom mapiranja znacajnih lokusa, lokacije i genotip mnogih od njih su nepoznati,
jer je poznat samo genotip markera. Medutim, znajuci genotip svakog makera, moguce
je na osnovu uslovnih verovatnoéa odrediti genotipove lokusa koji nedostaju. Navedene

uslovne verovatnoce imaju veoma bitnu ulogu prilikom intervalnog mapiranja.

Neka je Q potencijalni QTL, dok su .4 i 53 susedni markeri koji se nalaze levo i desno
od njega. Neka su odgovarajuci aleli za navedene markere Q,q, A,a i B,b respektivno.
Neka je p;j, i,j = 0,1 zajednicki zakon raspodele ukoliko se desilo i rekombinacija

izmedu A i Q i j rekombinacija izmedu Q i B na jednom hromozomu. Neka je P
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verovatnoca da se desila rekombinacija izmedu A4 i B na jednom hromozomu, a Py =
1 — P;. Oznac¢imo homozigotni genotip sa dominantnim alelima sa 2, heterozigotni
genotip sa 1 1 homozigotni genotip sa recesivnim alelima sa 0. Dakle, indeksi 222, 212
1202 predstavljaju genotipove AAQQOBB, AAQqBB 1 AAqqBB respektivno.

U slucaju kada imamo indeks 222, marginalna verovatnoca se odreduje na sledeci
nacin: verovatnoca pojave homozigotnog genotipa sa dva dominantna alela na markeru
A je }1. Kako nema rekombinacije izmedu A i Q, niti izmedu A i B na oba hro-
mozoma, verovatnoa da nema rekombinacije je p(z)o. Dakle, marginalna verovatnoca
za indeks 222 je 4—11 p%o. Frekvencija genotipa susednih markera se dobija na taj nacin
Sto posmatramo da li je doSlo do rekombinacije izmedu susednih markera. Kako u
slucaju indeksa 22 nije doslo do rekombinacije, vidimo da frekvencija genotipa iznosi
1%3' Uslovnu verovatnocu za genotip nepoznatog lokusa ra¢unamo uz pomo¢ defini-
cije uslovne verovatnoce, i delimo marginalnu verovatnoc¢u indeksa 222 sa frekvenci-
jom genotipa susednih markera, dobijajuci uslovnu verovatnocu pojave genotipa 2 na
lokusu koji se nalazi izmedu dva susedna markera ¢iji su genotipovi poznati (oba pose-
duju genotip 2). U slucaju indeksa 112, tada se marginalna verovatno¢a dobija sli¢no:
verovatnoca pojave heterozigotnog genotipa kod markera .4 koja iznosi }1, dok verovat-
noca da se desi rekombinacija izmedu susednih markera i lokusa koji se nalazi izmedu
njih se dobija na sledeci nacin: prva situacija se odnosi na ne postojanje rekombinacije
izmedu markera i lokusa na prvom hromozomu, dok na drugom hromozomu se dolazi
do rekombinacije izmedu lokusa Q i markera B. Dakle, verovatnoca je poopo;. Druga
situacija se odnosi na postojanje rekombinacije izmedu oba markera i lokusa na jednom
hromozomu i postojanja rekombinacije izmedu markera A i lokusa Q. Dakle, verovat-
noca je p11p10, odnosno marginalna verovatnoca za indeks 112 je %( Poopo1 + P11P10)-
Analogno kao i prethodni primer sa indeksom 222, dobijamo uslovnu verovatnocu za in-
deks 112. U tabeli 2.1 su predstavljene uslovne verovatnoce svih mogucih kombinacija

indeksa.

Povezimo sada zajedniCke verovatnoce p11, p10, Po1 1 Poo sa stopama rekombinacije.
Neka su r,s i ¥ stope rekombinacije izmedu A1 Q, Qi Bi .4 i B. Stope rekombinacije
su u sus$tini marginalne verovatnoc¢e da se desi rekombinacija izmedu dva lokusa. Neka
E1,E, i E3 predstavljaju dogadaje da se dese rekombinacije izmedu Ai Q, QiBi AiB.
Dakle, vidimo da je r = P(E;),s = P(E;) i Y = P(E3). Neka Ej, j = 1,2,3 predstavlja
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Genotip | Frekvencija Genotip lokusa
markera | genotipa 2 1 0
2 2 2
o) By I’_o20 2P002P11 P_121
4 L) L0 L)
21 PP PooP11 PooP10+P11P01 P11P10
2 PP, PP, PP
2 2 2
20 P PoL 2po1P10 Pio
4 PZ PZ P2
1 1 1
12 PP PooP10 P0o0P01+P11P10 P11Po1
2 PyP, PyP, PyP,
P2ip? 2 2 0 0
11 0T Poopléﬂ?éopm Poo plé P120 Po1 Pooméﬂ?éopm
2 Py+P; Py+P; Py+P;
10 RP P11Pol PooPo1+P11P10 PooP10
2 PyPy PyPy PyPy
2 2 2
02 Ll Pio 2po1P1o Loy
4 P2 P2 P2
1 1 1
01 PPy P11P10 PooP10+P11Po1 PooP11
2 PyP, PyP, PPy
2 2 2
00 By P11 2poop11 Poo
! 7 i 7

Tabela 2.1: Uslovne verovatnoce lokusa kod kojih je genotip nepoznat.

komplement dogadaja E, j = 1,2,3.

Sada zajednicke verovatno¢e mozemo predstaviti kao
pn=P(EiNE2), poo=P(EiNE3)
pio=P(EINE3), po=P(E{NEy)
p1o+por = P(E3), poo+pu = P(ES)

Primetimo sledece veze:

pio=P(E\NES)=1—P(EfUE)
=1-P(E]) — P(E2) + P(E{NEy)
= P(E1) — P(E2) + po1,
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po1 = P(E3) — p1o = P(E3) — P(E1) + P(E2) — por,

pi1=1-P(E3) — poo
=1—P(E3)—[1 — P(E)) — P(E3) + p11]
= P(E1) +P(Ey) — P(E3) + p11,

Poo :P(EfﬂEg) = 1—P(E1 UE2)
=1—P(E|)—P(Ey)+P(E\NE)
=1 —P(El)—P(E2)+p|1.

Na kraju, dobijamo vezu izmedu stope rekombinacije i zajedni¢kih verovatnoca

p,'j, i,j:(), 1,22
pi1 = 5P(EV) + P(Ex) — P(EY)] = 1 (r+5—7)
p1o = 5 PE) — P(E2) + P(Es)] = 5 (r—s5+7)
por = 5 P(E) ~ P(Ey) + P(B3)] = 5 (s—r+)
poo=1— %[P(El)‘f‘P(EZ) —P(E3)]=1- %(NFS—Y)

Ako pretpostavimo da su rekombinacije na svim hromozomima nezavisne, odnosno
da krosoveri u jednom regionu hromozoma ne utiu na verovatnocu pojave krosovera u
susednom regionu. Tada vaZzi da je ¥ = r + s — 2rs, odakle tabela uslovnih verovatnoca
dobija sledeci oblik:
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Genotip | Frekvencija Genotip lokusa
markera genotipa 2 1 0

o) (1-9?* (1=r*(1-p)?* 2rs(1—r)(1—s) r’s®
4 (1-7)* (1-y)?* (1-y)?°

21 y(1—7) s(1—r)%(1—s) r(1—r)(1-254252) r2s(1—s)
2 v(i-y v(1-7) y(1-7)

1—r)2s? 2rs(1—r)(1—s r2(1—s)2

20 § ( 7/2) ( yZ)( ) (y2 )

12 y(1—7) r(1—s)2(1—r) s(1—s)(1—2r42¢) s2r(1—r)
2 y(1-v) y(1-7) y(1-7)

11 (1-7)>+7? 2rs(1—r)(1—s) | (1=2r42r2)(1-25425%) | 2rs(1—r)(1—s)
2 (1-7)°+7 (1-y)°+r (1-y)°+7°

10 y(1—7) s2r(1—r) s(1—s)(1—2r42¢%) r(1—s)2(1—r)
2 v(d-v) y(1-v) y(-y

r(1—s)? 2rs(1—r)(1—s 1—r)2s?

02 § (y2 ) ( yZ)( ) ( 72)

01 y(1—7) r2s(1—s) r(1—r)(1—-254252) s(1—r)%(1—s)
2 v(1-v) y(1-7) y(1-7)

00 i s> 2rs(1-r)(1-s) (1-r?(1-7)*
4 (1-7)°* (1-y)?* (1-y)?°

Tabela 2.2: Uslovne verovatnole lokusa €iji je genotip nepoznat, uz pretpostavku neza-

visnosti krosovera.

Metod 2 - Lander-Botstein

Intervalno mapiranje lokusa za kvantitativna svojstva koje su razvili Lander i Botstein
pretpostavlja da u ¢itavom genomu postoji najvise jedan QTL. Pretpostavimo da je lokus
uistinu odgovoran za ispoljavanje kvantitativne osobine. Tada genotipovi istog dele
Citavu populaciju na viSe potpopulacija i kvantitativna osobina prati razliCite raspodele
unutar tih potpopulacija. Kada je individua izabrana na slu€ajan nacin iz populacije,
bez znanja kojoj potpopulaciji pripada, sluajno izabrana osobina poseduje meSavinu

Gausovih raspodela (detaljnije u [8], [17]). MeSavina normalnih (Gausovih) raspodela

ima oblik

F(y;0,p) =
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gde F; predstavlja diskretnu slu¢ajnu promenljivu sa raspodelom verovatnoca za koju
vazi p; =0, ZIJ‘-Zl pj = 1. U sluCaju neprekidne sluCajne promenljive, tada meSavina

Gausovih raspodela ima funkciju gustine:

k
f(:0.p)=Y pifi(»:0;).
i=1

J

Oznacimo sa (yy, ..., yn) slu¢ajan uzorak iz populacije. Logaritam funkcije verodos-

tojnosti na osnovu sluc¢ajnog uzorka je
k k
10,p)=Y in| Y pifi(vi:0;) |.
j=1 j=1

Prilikom ocenjivanja nepoznatih paramatera u slu¢aju modela sa meSavinom Gauso-
vih raspodela moZe se primeniti metoda maksimalne verodostojnosti, u kombinaciji sa
takozvanim EM algoritmom (eng. Expectation-Maximization algorithm). U ovakvim

modelima, ¢lanovi potpopulacije su nepoznati.

Takode, svaka individua se moZe predstaviti preko vektora z = (z1,...,zx_1)" koji je

definisan sa

1, ako individua pripada j — toj potpopulaciji,
Zj= j=1,..,k—1
0, 1inace,

Vektor z prati politomnu raspodelu iz sekcije 1.3.1,
koo k=1 k
ri@)=11r], a=1-Y z,m=1-) p;
j=1 j=1 j=1

Za jedinku i, vektor je oblika z; = (z;1, ..., Zix—1)"- Ako su z;-ovi poznati, tada imamo
"kompletne" podatke {(y;,zi), i = 1,...,n}, dok inace kada nedostaju z;-ovi, podatke

{(»i),i=1,...,n} nazivamo "nekompletnim" podacima. Zajednicka raspodela (y;,z;)
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ima gustinu
k

Hp]f] yl7

J=1

Stoga, logaritam funkcije verodostojnosti koji obuhvata "kompletne" podatke je oblika

n k

ZZZ,]ln Dj +ZZZUZ” fi(vi:0;))

i=1j= i=1 j=1

Sada ¢emo malo pojasniti EM algoritam. On se sastoji od dva koraka: u prvom
koraku se racuna ocekivanje logaritma funkcije verodostojnosti na osnovnu kompletnih
podataka i izraCunavaju se nepoznati parametri. U drugom koraku se maksimiziraju
uslovna ocekivanja u skladu sa dobijenim parametrima. Navedeni koraci se ponavljaju

dok nepoznati parametri ne konvergiraj (detaljnije u [1], [3], [16]).

Prilikom primene intervalnog mapiranja, LOD skor se koristi kao test statistika.
LOD skor predstavlja logaritam sa osnovom 10 koli¢nika funkcija verodostojnosti pod

nultom i alternativnom hipotezom. Pretpostavka je koja se koristi je € ~ N(0, 2I).

Dalje, neka je ocena parametara ﬁ i 62 dobljena maksimalnom verodostojnosti pod
alternativnom hipotezom, a parametri [)’0 1 GO pod nultom hipotezom. Funkcije mak-
simalne verodostojnosti pod alternativno i nultom hipotezom L; ([3 0'2) i Lo(ﬁo, 0'0)

LOD skor test statistika se dobija na slede¢i nacin

Ly
LOD = logyo | = ).
Ly

Visoke vrednosti LOD skora nam ukazuju na vecu verovatnocu da je alternativna
hipoteza tacna. Ukoliko LOD skor prelazi odredeni prag znacajnosti, tada marker

proglaSavamo QTL-om ili da je povezan sa QTL-om.[17]

Prilikom primene intervalnog mapiranja u QTL analizi, markeri razdvajaju Citav
genom na intervale izmedu dva susedna markera. Na svakom lokusu u intervalu, njegov

genotip se moze izvesti na osnovu genotipa susednih markera.[8]

Neka Q i g predstavljaju alele potencijalnog QTL-a i A, a i B, B predstavljaju alele

susednih markera sa leve i1 desne strane, respektivno. Neka je x promenljiva koja pred-
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stavlja kombinaciju genotipa susednih markera, definisana na sledeci naCin:

(

1, zaAABB,
2, za AABD,
3, za AAbb,
4, zaAaBB,
5, zaAaBb,
6, zaAabb,
7, zaaaBB,
8
9

, zaaaBb,

, zaaabb.

Uvedimo sada dve slucajne promenljive koje predstavljaju indikatore dogadaja:

5 1, ako je genotip Qq,
1 prm—

0, 1nace;
5, 1, ako je genotip QQ,

0, inace.

U narednom koraku izvodimo model koji uklju¢uje meSavinu normalnih raspodela.
Pretpostavimo da fenotipska vrednost osobine, koja zavisi od genotipa potencijalnog

QTL-a, prati normalnu raspodelu

(81,8) ~ ©(;Bo+ P18 + P, 0%),

gde ¢@(y;u,0?) predstavlja funkciju gustine normalne raspodele sa parametrima g i
o?. Prema definiciji 8; i &, ocekivane fenotipske vrednosti individua sa genotipom
0Qq, 00 i qq na datom markeru je By + Bi, Bo+ B2 i Po, respektivno. Par (61,0:)
predstavlja vektor koji prati trinomnu distribuciju. Posmatrajmo interval izmedu dva

markera. Neka je r stopa rekombinacije izmedu markera sa leve strane potencijalnog
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QTL-ai njega samog, i neka je Y stopa rekombinacije izmedu dva markera koji odreduju
interval. Stope rekombinacije dobijamo na osnovu genetickih distanca izmedu markera,

koriste¢i Haldanovu funkciju mapiranja.

Oznacimo sa p(x,r,Y) i p2(x,r, ) uslovne verovatnoce da potencijalni QTL iz in-

tervala poseduje genotip Qq i QQ, respektivno. Funkcija gustine (9}, ;) je data sa
(81,82) ~ p1(x,1, )% 2,1, 1) 2 pol, 1) O 7%,

gdepo(xm?’) =1 _pl(xarvm —Pz(xm?’)-

Zakon raspodele promenljivih y i (8;,0,) je

f,81,8) = p1(x,,9)° p2(x, ;)2 po (5, )' 02 @3 Bo + Bi&1 + B, 67).

(2.5)
Marginalna funkcija gustine za y je tada
foix,B.6%) =Y pi(x,n 9% pa(x,r,7)%po(x,ry) 02
(61,62)
X Q(y: o+ P18 + 282, 0°) (2.6)

= p1(xnV)9(; o+ B, 0%) + p2(x. 1, V)9 (v; fo + B2, 07)
+p0(x7 r, ,}/)(p(yaﬁ(b 62)7
gde je B = (Bo, B1, B2)". Dobijena raspodela predstavlja meSavinu Gausovih raspodela.

Primenimo sada gore navedeni model na odreden set podataka. Za svaki interval,
imamo podatke oblika {(y;,x;) : i =1,...,n}. Za svaku lokaciju unutar intervala, znajuci

vrednost r definiSemo funkciju verodostojnosti
L(B,o?) =[] f0ix:,B,0?). (2.7)
i=1

LOD skor se tada racuna za svaku lokaciju

18
LOD = logl()([i—’

L(B,6?)

o
>
Oq[\)
N—

Y

Q
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gde su B, 6% ocene nepoznatih parametara koje su dobijene metodom maskimalne vero-
dostojnosti, dok su ﬁo, Gg ocene dobijene metodom maksimalne verodostojnosti pod

hipotezom 3; = 3, = 0.

U tom slucaju,
n

1 no (i—hy?

e 202 ,
[rr2 | =1
271'60 i

gde je o7 = 3 Xy (vi— )%, a fo =3 Xy i

L(fo, 02) =

Dakle, ocene parametara funkcije verodostojnosti (B i 62) se dobijaju primenom
EM algoritma. "Kompletne" podatke ¢ine {(y;, 61;,02;) : i = 1,...,n} i funkcija vero-

dostojnosti na osnovu kompletnih podataka je oblika

f(y;x,ﬁ,(?z) = Z pl(x’r7Y)81p2(x7r7’)/)62p0(x7r7Y)l_al_sz
(6% 2.8)

x @(y: Bo+ P18 + 282, 07).

Neka je & = (61, -, On)’s k = 1,2. Znajuéi da 8,;0,; =01 5k21. = &, nakon logarit-

movanja funkcije verodostojnosti dobija se

l(ﬁ;62;61752) :ll(ﬁ762;51782)+12(ﬁ762;51;52);

gde je
n

I ,62;6 ,62 — S ilnpl (Xl',l", ’}/) +62ilnp2(xi7r, Y) + X, T,
I(B : ) ; : p()(xiara ’}/) p()(Xi,r, Y) pO( ’Y)
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N

1
202

12(3702;51,52) = —Eln 27m —Bo— P16 — [32521')2

—2(yi — Bo) (B161: + B202i)

uM: T

1
=22 —
2n 7'CG 2

+BE81i+ B3 Sl

Prvi korak u EM algoritmu ukljucuje odredivanje oCekivane uslovne verovatnoce
vrednosti paramatera 0;, k = 1,2 (E korak). Kako je funkcija [ linearna po J;, uslovne

verovatnoce se dobijaju kao

(s) _ pk(xi7r7 Y)‘P()’ﬁlilgo)acz(o))

» O 20 ,s=1,2,...
Zl Opk(xhr’}/)q)(yi;.u O ( ))

gde je /.L,EO), k = 1 2 i o0 predstavljaju poéetne proizvoljne vrednosti nepoznatih

parametara, auk ﬁo )7 .uk ﬁo +ﬁ1 ) “k ﬁo ‘I’ﬁz
Kako /; ne sadrZi nepoznate parametre, u M koraku traZi se maksimum samo za
funkciju [, gde &; aZuriramo sa Sk(f ), s=1,2,...

(s)

Dakle, nakon azuriranja funkcije /> sa novim §,;”, dobijamo

(i —Bo— B8 — B5Y)>

M=

L(B,0%6,,8) = —gln(chz)

~.

) )
q\~ q\~

— Bo)* =20 — Bo) (B18Y) + B>

1=
/\

N
I
—_

= —gln(27r62)

I
[S—
»

+ 281 + B8],

Radedi prvi izvod po nepoznatim parametrima i izjednacavajuéi ih sa nulom, a zatim

i reSavajuci sistem jednacina, dobijamo sledece ocene parametara:
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ﬁ(gs—kl) _ - 8195, — 6235,

1-6,—-6,
ﬁl(s+1) — s _ﬁéﬁ-l)
Bz(s—i-l) — 95— ﬁo(m)
l ! S S N S S
2(s+1) 5 Z (s+1) ﬁl( +1)61(i) _ﬁz( +1)32(i))27
ade & = Y1y 8, a s, = K k=12,
i=1 k 56+
l 1 %ki

Metod 3 - Haley-Knott regresija

Prethodno obraden model meSavine raspodela pretpostavlja normalnost kvantitativne
osobine. Primena Haley-Knott regresije ne pretpostavlja normalnost raspodele. Isto
tako, vreme potrebno za primenu Haley-Knott regresije je manje zahtevno od metode

meSavine raspodela.[6] Dakle na osnovu modela (2.3) iz poglavlja 2.2.2

Bo+2c+e, ako je genotip markera QQ,
y=19 Bo+c+d+e, ako jegenotipmarkeraQq,
Bo+e, ako je genotip markera qq.

gde su ¢ 1 d aditivni 1 dominantni efekat QTL respektivno, 1 € prati raspodelu sa oceki-
vanjem 0 i varijansom 2. Dakle, € ne mora nuZno da prati normalnu raspodelu. Tada

se ocekivanje promenljive y; racuna kao

E(yl) = ﬁOPO(xiﬂ’a ,}/) + (BO +C+d)pl(-xivr7 /Y) + (BO +2C)p2(xi7r7 Y)
= Bo+cpi1(xi,r,Y) +2p2(xi, 1Y) +dp1(xi, 1, 7).

Neka je sada zj1 = p1(x;, 1Y) +2p2(xi, 1Y), 2io = p1(xi, 1Y), ¢ = B1 id = Po. Tada
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linearni model poprima sledeéi oblik:

vi=Po+Bizia+Pzin+&,i=1,...,n. (2.9)

Primetimo da kovarijate u modelu zavise od r. Prvi korak prilikom implementacije
Haley-Knott regresije je da se izraCunaju kovarijate z;1, z;» na osnovu uslovnih verovat-
noéa dobijenih od susednih markera koji odreduju intervale. Haley-Knott regresija
tretira model za svaku regresiju kao obiCan regresioni model i testira nultu hipotezu
Hy : B1 = B2 = 0. Test statistika koja se koristi je F-test statistika, koja prati FiSerovu
raspodelu. Strategija koja se koristi je ista kao i kod prethodnog modela: lokusi Cije F
vrednosti koje prelaze odredeni prag znaCajnosti se proglaSavaju lokusom koji uti¢e na

ispoljavanje osobine.

2.3. Permutacioni test

Postavljajuci proizvoljne pragove znacajnosti dovodi do moguénosti pojava greske prve
vrste (kada ne postoji potencijalni QTL, ali je ipak pronaden marker statisticki znaca-
jan). Permutacioni test se koristi prilikom odredivanja praga znacajnosti LOP vred-
nosti kvantitativnih lokusa. Lokusi ¢ija vrednost test statistike prede prag znacajnosti

proglasava se potencijalnim QTL-om (detaljnije u [9], [15], [17]).

Znamo da se prilikom testiranja hipoteza obicno koristi test statistika i neka je ona
oblika T = f(X1,X3,...,X,). Statisti¢ki test se sprovodi tako §to se odredi odgovarajuca
kriticna oblast, (oblast odbacivanja nulte hipoteze) C(T), vezana sa statistiku 7 i odluka

se donosi na sledeéi nacin:

* AKo registrovana vrednost #,., statistike 7' ne pripada C(T), nemamo razloga
da odbacimo hipotezu H.

e Ako registrovana vrednost .., statistike 7' pripada C(T), hipoteza H, se
odbacuje.

Permutacioni test obuhvata permutaciju rezultata fenotipskih merenja svih jedinki iz

populacije. Nakon permutacije, primenjujemo identican statisticki metod, koji je raden
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na originalnom setu podataka. Navedeni proces se ponavlja odreden broj puta, uzima-
juci iz svake dobijene permutacije maksimalne LOP vrednosti. Na taj nacin dobijamo
vektor duZine n koji se sastoji od maksimalnih LOP vrednosti. Distribucija ovih vred-

nosti nam daje ocenu praga znacajnosti, iznad koje proglaSavamo lokus znacajnim.

Dakle, permutacioni test predstavlja metodu determinacije praga znacajnosti. Pri-
mena navedenog metoda ne zahteva dodatne pretpostavke. Ideja permutacionog testa je
da se izmeSaju rezultati fenotipskih merenja za svih n jedinki iz populacije, a da pritom
genetska mapa koja se sastoji od markera i njihovih pozicija ostane nepromenjena i da
se nakon toga primeni odgovarajuca statisticka metoda na nove, permutovane podatke.
[15]

Algoritam za permutacioni test

Pretpostavimo da se QTL analiza vrsi nad »n jedinki, tj. da se populacija sastoji
od n jedinki. Defini§imo vektor s(K) = (sy,...,5k) koji predstavlja permutovani vektor
fenotipskih merenja osobine, gde K predstavlja broj permutacija. Ozna¢imo originalni
set podataka { (v, x;1,...,xim) : i = 1,...,n}, gde y; predstavlja fenotipske vrednosti pos-
matrane osobine od interesa, x;i,...,Xjy genotipske podatke i-te individue, a M broj
markera koji se koristi u analizi. Defini§imo promenljivu 7 (y) koja predstavlja test
statistiku dobijenu na osnovu originalnih podataka, npr. test kolicnika funkcija vero-
dostojnosti, koji se moZe koristiti u testiranju hipoteze da nema tacke promene protiv

alternativne hipoteze da postoji promena.

Neka {(ysi,Xi1, .-, Xipr) 1 i = 1,...,n} predstavlja permutovane podatke i oznac¢imo sa

Tinax(ys) maksimum test statistike dobijene na osnovu permutovanih podataka.

Dakle, algoritam za permutacioni test je sledeci: permutovati fenotipske vrednosti
individua i izracCunati test statistiku na osnovu permutovanih podataka. Neka maksi-
mum test statistike dobijene u k-toj permutaciji zapiSemo sa Tmax(ygk)). Tada dobi-
jena distribucija {Tmax(ygk)) :k=1,...,K} je aproksimacija raspodele T,,,.(y). Prag
znacajnosti na nivou « je aproksimiran sa (1 - ¢) percentilom empirijske distribucije

(Tnar(yF) 1k =1,.... K}

Permutacijom fenotipskih vrednosti osobine izmedu svih jedinki u populaciji preki-

damo vezu izmedu osobine sa odredenim lokusom bilo da je QTL ili jednostavno neki
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nepovezan marker. Ako bi postojali QTL-ovi u genomu, tada bi permutovane vrednosti
fenotipskih merenja imali distrbuciju koja je meSavina vise raspodelu, i to takvu koja
nije povezana ni sa jednim lokusom. Ako ne postoje QTL-ovi, permutovani podaci bi

se slagali sa raspodelom koja ne predstavlja meSavinu viSe raspodela.

Da bi se izveo permutacioni test, potrebno je odrediti koliki je broj K, tj. odrediti
potreban broj permutacija. Sto veéi broj permutacija K, to su bolje aproksimacije praga
znacajnosti iznad kog proglasavamo lokus znacajnim. Sa druge strane, veci broj per-
mutacija K je vremenski zahtevna. Preporuka je da K > 1000 za a = 0.05 1 K > 10000
za oo = 0.01. [9]

Permutacioni test je univerzalni metod, kome je potrebno viSe vremena prilikom

izvodenja simulacija, u odnosu na druge simulacione metode.
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3 Numericki rezultati

3.1. Implementacija modela

Modeli koji su predstavljeni u prethodnom poglavlju ¢e biti prikazani u ovom delu rada,
kao i njihova implementacija u softverskom paketu R, verziji 0.98.507. Posmatrajuci
raznovrsnosti u osobinama ruza, autor se odlucio da u ovom radu obradi otpornost na
niske temperature, koriste¢i podatke dobijene iz firme Pheno Geno Roses iz Novog
Sada. Ovi podaci ukljucuju populaciju koja sadrzi 103 jedinke, koje su proizvod ukrs-
tanja dve razliCite populacije. Prvi model ¢e biti primenjen na tetraploidnu, a drugi i
treci ¢e se primeniti na hipoteti¢ku diploidnu populaciju. Fenotipski rezultati vezani
za otpornost ruze na niske temperature su dobijeni na taj nacin Sto je za svaku granu
meren procenat izmrzlog dela grane u odnosu na ¢itavu duZinu grane, i onda je uzeta
srednja vrednost za sve grane i-te individue. Sledeci deo rada sadrZi rezultate za svaki

od predstavljenih modela, kao i pojedinac¢nu analizu rezultata.

3.1.1. Model 1

Prvi model, koji pretpostavlja da je svaki marker potencijalni QTL, primenice se na
tetraploidnu populaciju. Ovaj model se zasniva na primeni analize varijanse za svaki
marker, i to u odnosu na dozu alela sa jedne strane, i u odnosu na prisustvo ili odsustvo
alela sa druge strane. Pored analize varijanse, primenjen je i Studentov t-test na podatke
kod kojih se posmatra prisustvo ili odsustvo alela. Prilikom primene navedenih testova,
pragovi znacajnosti su odredeni na nivoima znacajnosti @ = 0.1 i a = 0.05. Grafici 3.1.

i 3.2. predstavljaju rezultate primene prvog modela na tetraploidnu populaciju.
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Grafik 3.1: Rezultati primene analize varijanse u odnosu na dozu alela (a) i u odnosu
na prisustvo ili odsustvo alela (b), kao 1 t-testa (c¢) na nivou znacajnosti & = 0.1. Prag
znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500 permutacija.
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Grafik 3.2: Rezultati primene analize varijanse u odnosu na dozu alela (a) i u odnosu
na prisustvo ili odsustvo alela (b), kao i t-testa (¢) na nivou znacajnosti @ = 0.05. Prag
znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500 permutacija.

Posmatrajuci grafike kod kojih je uzet nivo znacajnosti o = 0.1, moZemo izdvo-
jiti markere RhK5_338_425R 1 Rh12GR_51628_738R mogu biti potencijalni lokusi
koji uticu na otpornost biljke na niske temperature, iako njihove LOP vrednosti ne
prelaze prag znacajnosti koji iznosi 4.154751874, 3.651072051 1 4.141287094 u slucaju
primene analize varijanse u odnosu na dozu alela, u odnosu na prisustvo/odsustvo alela
it testa, respektivno. U slucaju primene t testa, vidimo da LOP vrednost markera
Rh12GR_51628_738R nije najveca, ali se moze primetiti da odstupa od LOP vrednosti
vecine markera. Ono S$to se takode mozZe primetiti na graficima 3.1. 1 3.2. je da su,

prilikom primene analize varijanse, najvise LOP vrednosti dobijene za lokuse na hro-

59



mozomu 1b, tacnije u regionu od 52.324 cM do 59.924 cM, a zatim 1 na hromozomu
la. Ako se pogleda grafik 3.2., koji se odnosi na nivo znacajnosti od a = 0.05, mozZe
se primetiti da takode ne postoji LOP vrednost koja prelazi pragove znacajnosti ni za
jedan od tri testa. Ali identiCan region na hromozomu 1b se moze izdvojiti. LOP vred-
nosti potencijalno znac¢ajnih markera koji se nalaze u navedenom regionu, kao i pragovi
znalajnosti, su predstavljeni u tabeli 3.1. Sto se ti¢e hromozoma la, premda se mogu
primetiti dva markera koji se izdvajaju i koji su uz to jedan drugom susedni, s obzirom
da ne postoji viSe znaCajnih markera u njihovoj okolini, moZemo zakljuciti da navedena

dva markera nisu potencijalni odgovorni lokusi.

Markeri Hromozom | Pozicija ANOVA ANOVA t test
(doza alela) | (prisustvo/odsustvo)
RhK5_338_425R 1b 52.815 3.484966 3.456969 2.246357
Rh12GR_51628_738R 1b 42.63 3.428384 3.603424 2.408971
Rh12GR_12827_735R 1b 53.305 3.40384 3.456969 2.246357
RhK5_13686_1038R 1b 52.324 3.325494 3.367405 3.490243
RhKS5_16002_554R 1b 53.795 3.25246 3.456969 2.246357
Rh12GR_53166_2167R 1b 59.924 3.149556 3.456969 2.246357
Rh88_26067_604R 1b 57.893 3.122941 3.456969 2.246357
Rh12GR_86975_155R 1b 56.902 3.085791 3.456969 2.246357

Tabela 3.1: Rezultati test statistika dobijeni primenom modela 1 na tetraploidnu popu-
laciju.

Hromozomi 1b i 1a su respektivno predstavljeni graficima 3.3. i 3.4., gde smo uzeli
u obzir nivo znacajnosti od 0.05. Treba primetiti i da se marker Rh12GR_51628_738R
izdvaja od susednih markera, tacnije susedni markeri nemaju priblizne LOP vrednosti,
Sto mozemo videti na grafiku 3.3. Znaju¢i da je efekat markera koji su susedni nekom
znacajnom lokusu pribliZno znacajan kao i efekat odgovornog makera, zakljucili bismo
da Rh12GR_51628_738R nije QTL 1 odbacili bi ga iz dalje analize. Medutim, ne Zelimo
da ga odbacimo sa sigurnoscu iz viSe razloga. Prvi razlog je taj Sto izmedu navedenog
markera i prvih susednih markera sa leve i desne strane postoji razlika u rastojanju od

cak 7 cM 18 cM, Sto nam ukazuje na ¢injenicu da neki markeri nedostaju sa mape. Drugi
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razlog zbog Cega ne bi trebalo da odbacimo marker Rh12GR_51628_738R je taj Sto se
izmedu njega i potencijalno znacajnog regiona koji smo prethodno naveli nalazi samo
jedan marker (Rh12GR_28725_1492R na poziciji 48.041 cM), ¢ija LOP vrednost veoma
odstupa od markera koji se smatraju potencijalnim QTL-om, §to se moZe primetiti na
grafiku 3.3. Ova ¢injenica nas navodi na zakljucak da je doslo do dvostruke redukcije,
zbog koje je moguce da su markeri u ovom regionu od 42 do 52 cM odbaceni, jer nisu
bili dovoljno informativni, dok ¢injenica da jedini marker koji se nalazi u navedenoj
oblasti i ¢ija LOP vrednost odskace od svojih najblizih suseda implicira da, takode usled
dvostruke redukcije, doza istog nije tacno odredena, te da zbog toga dolazi do drasti¢nog
odstupanja.
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Grafik 3.3: Rezultati primene analize varijanse u odnosu na dozu alela (a) i u odnosu
na prisustvo ili odsustvo alela (b), kao 1 t-testa (c) na nivou znacajnosti & = 0.05 na
hromozomu 1b. Prag znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500
permutacija
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Grafik 3.4: Rezultati primene analize varijanse u odnosu na dozu alela (a) i u odnosu
na prisustvo ili odsustvo alela (b), kao i t-testa (c) na nivou znacajnosti @ = 0.05 na
hromozomu la. Prag znaCajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500
permutacija

Na osnovu svega navedenog, mozemo zakljuciti da se u regionu od 52.324 cM do
59.924 na hromozomu 1b nalaze potencijalni lokusi koji su odgovorni za ispoljavanje ot-
pornosti na niske temperature, s tim da marker Rh12GR_51628_738R na poziciji 42.63
ne odbacujemo i smatramo da je takode i on potencijalni lokus.

3.1.2. Model 2

Kako bi se primenio model intervalnog mapiranja, koris¢ena je hipoteticka diploidna

populacija, s obzirom da je primena na tetraploidnu populaciju zahtevala kompleksno
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racunanje uslovnih verovatnoda iz poglavlja 2.2.3. Model intervalnog mapiranja je vre-
menski daleko najzahtevniji i prose¢no najvise vremena je bilo potrebno za obradu po-
dataka. Sto se ti¢e EM algoritma, primeéeno je da nepoznati parametri konvergiraju
nakon 30 iteracija, te je n = 30 uzet u obzir prilikom primene ovog modela, gde je n
broj iteracija EM algoritma. Kako nijedan lokus nije preSao prag znacajnosti, moze se
ipak izdvojiti jedan region na hromozomu 1b za koji moZemo reéi da utice na ispolja-
vanje osobine. Medutim, moZemo primetiti regione na hromozomima 21 i 24, koji se
takode nalaze relativno blizu praga znacajnosti, i koji se mogu izdvojiti kao potenci-
jalno znacajni regioni. Posmatrajué¢i hromozom 24, postoji moguénost da je doslo do
dvostruke redukcije, kao i da nedostaje deo markera na kraju hromozoma, te da upravo
iz tog razloga nemamo oblik zvona $§to je karakteristicno prilikom mapiranja QTL-ova.
Cinjenica da nedostaje deo markera jeste upravo zbog dvostruke redukcije, na osnovu
koje su potencijalni markeri na navedenom hromozomu odbaceni, jer nisu dovoljno in-

formativni. Rezultati za hromozome 1b, 21 1 24 su predstavljeni graficima 3.5. 1 3.6.
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Grafik 3.5: Rezultati nakon primene modela 2 na hromozomu 1b na nivou znacajnosti
o = 0.1. Prag znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500 per-
mutacija.
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Grafik 3.6: Rezultati primene modela 2 na hromozomima 21 i 24 na nivou znacajnosti
o = 0.1. Prag znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu 500 per-
mutacija.

3.1.3. Model 3

Treéi model, koji se odnosi na Haley-Knott regresiju, je primenjen na diploidnu popu-
laciju, iz istog razloga kao 1 model 2, zbog komplikovanog izvodenja uslovnih verovat-
noca. Sto se ti¢e vremena potrebnog za obradu podataka, model koji su izveli Haley i
Knott nije toliko zahtevan kao model 2, iako je i on bio vremenski zahtevan. Na osnovu
obradenih podataka, premda nije bilo lokusa koji su presli prag znacajnosti, vidimo da se
na hromozomu 1b rezultati grupiSu oko jednog regiona, kao i u slucaju primene metode
maksimalne verodostojnosti iz intervalnog mapiranja Lander-a i Botstein-a. Dakle, nije
u pitanju jedan lokus koji se izdvojio, ve¢ viSe susednih lokusa, $to nam ukazuje da
postoji mogucnost da su isti odgovorni za ispoljavanje osobine, s obzirom da se geni
najcesée nasleduju zajedno, tzv. haplotipovi, o kojima je bilo re¢i u prvom poglavlju.
Dodatno, na hromozomima 13b i 21 mogu se primetiti potencijalno znacajni regioni.
Posmatrajuci prethodni model i uporedujuci ga sa modelom koji su izveli Haley 1 Knott,
vidimo da su se izdvojila dva regiona koja su potencijalno odgovorni za ispoljavanje
osobine, a to su hromozomi 1b i 21. Rezultati hromozoma 1b, 13b i 21 su predstavljeni

graficima 3.7. 1 3.8.
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Grafik 3.7: Rezultati nakon primene Haley-Knott regresije na hromozomu 1b na nivou
znacajnosti o = 0.1. Prag znacCajnosti je oznaen crvenom bojom, dobijen na osnovu

500 permutacija.
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Grafik 3.8: Rezultati primene Haley-Knott regresije na hromozomima 13b i 21 na nivou
znacajnosti o = 0.1. Prag znacajnosti je oznacen crvenom bojom, dobijen na osnovu

500 permutacija.
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3.2. Modeli interakcije - primena visestruke regresije

Kao $to je spomenuto u prvom poglavlju, moguca je pojava vise lokusa koji su odgo-
vorni za ispoljanje kvantitativne osobine. U tom slu€aju, potrebno je odrediti efekte
interakcije datih lokusa, odnosno efekte epistaze. Postojanje interakcije izmedu lokusa
ukazuje na situaciju u kojoj efekat jednog lokusa je drugaciji za razli¢it oblik genotipa

drugog lokusa.

U slucaju postojanja interakcije izmedu dva lokusa, modeli koji se koristi je
y = o+ Bix1 + Poxs + yx1x2 + €,

gde je x; promenljiva definisana kao

1, ako jelokus jheterozigot,
Xj= J= 1,2.
0, ako jelokus j homozigot,

Ukoliko bismo generalizovali model na m lokusa, tada model koji ispituje epistazu

poprima oblik

m P
yi:OC—f—Zﬁij—f—Z’}/ijjxk—i-&, i=1,..,n.
= k=1
J#k

Kako su prilikom primene intervalnog mapiranja dobijeni regioni (intervali na hro-
mozomima), a ne specificni markeri, prilikom provere epistaze kori§¢eni su rezultati
primene modela broj 1 na tetraploidnu populaciju. Dakle, markeri koji su uzeti u obzir
su Rh12GR 51628 738R 1 RhK5 338 425R 1 oni se nalaze na hromozomu 1b. Oz-
nacimo ih x1 i xp, respektivno. Rezultati nakon primene visSestruke regresije kao modela

interakcije su dati u sledecoj tabeli:

66



Markeri p vrednost | LOP vrednost

y=x 0.000327 3.484966
y=x 0.000373 3.428384
y=Xx1+x2 0.0002695 3.569441

y=x1+x2+x1-x2 | 0.0002868 3.542421

Tabela 3.2: LOP vrednosti za markere Rh12GR_51628_738R 1 RhK5_338_425R, gde je
Rh12GR_51628_738R oznacen sa xj, RhK5_338_425R oznacen sa x,, aditivni model sa
dva markera oznacen je sa y = x| +x3, dok je interakcija oznaena sa y = x| +x2 + X1 - X2.

Posmatrajuci i uporedujuéi LOP vrednosti dobijenih pojedinacno od svakog markera
1 LOP vrednosti dobijene na osnovu modela sa i bez njihove interakcije, dolazimo do
sledeéeg zakljucka: nakon ukljucivanja interakcije izmedu dva markera, LOP vrednost
se neznatno smanjila u odnosu na aditivni model. Kako opet aditivni model sa navedena
dva markera 1 model interakcije imaju ve¢e LOP vrednosti u odnosu na pojedinacne
efekte istih, implicira da markeri zajedno imaju veci efekat na otpornost biljke na niske

temperature nego kad se posmatraju pojedinacno.
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4 Zakljucak

Ideja ovog rada je bio da ukaZe kolika je znaCajna i prisna veza izmedu statistike 1
genetike kao naucnih disciplina. Ta prisnost se moZe videti i u Cinjenici da je, kao Sto
je 1 reCeno na pocetku rada, Mendel koji se smatra zacetnikom genetike, po profesiji
bio diplomirani matematicar. QTL analiza se danas umnogome koristi kao osnovni alat
za odredivanje markera koji su povezani sa fenotipskom osobinom. Nedostatak ovog
pristupa je Sto dobijeni rezultati se odnose samo za datu populaciju i ne mogu se bez
prethodne validacije primeniti na neku drugu populaciju, kao i to da se ¢ak u dobijenim

regionima mogu nalaziti stotine gena koji su potencijalno bitni lokusi.

U radu su obradena tri modela, koji su implementirani uz pomo¢ softverskog paketa
R. Rezultati ovog rada se nalaze u poglavlju broj 3 i ukazuju na to da, iako nijedan lokus
prilikom primene analize pojedinacnog markera i intervalnog mapiranja nije presao
prag znacajnosti, mogu se primetiti odredeni regionu u genomu koji se isticu. Pragovi
znacajnosti su dobijeni izvodenjem permutacionih testova za svaku metodu mapiranja

na nivoima znacajnosti od o = 0.1 1 o¢ = 0.05.

Postoje jo§ mnogi modeli koji ukljucuju koriScenje Bejzove statistike, uz primenu
skrivenih lanaca Markova (detaljnije u [4] i [5]), kao i mnoge modifikacije veé pos-
toje¢ih modela. U ovom radu je obraden model interakcije izmedu markera koji su
pokazali visoke LOP vrednosti. U tom smeru, paZnja se moZe usmeriti i na modele koji
uzimaju u obzir interakciju izmedu viSe markera, kao 1 one modele interakcije koji uzi-
maju u obzir i markere koji ne poseduju visoke LOP vrednosti, ali ¢iji efekat interakcije
je potencijalno statisticki znacajan. lako moZzda ovakav vid pretrage nije najisplativiji,

moguce je identifikovati veéi broj znacajnih regiona u genomu.

U radu je pretpostavljeno da su krosoveri nezavisni jedni od drugih, Sto u realnim
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situacijama nije slucaj, pa bi bilo interesantno ispitati moguce modifikacije modela.

Dakle, ono sto je buduénost, moguée je prosirenje modela na poliploidne organizme,
i bilo bi veoma interesantno pronaci odgovarajuée uslovne verovatnoée za poliploide i

implementirati ih u postojece modele intervalnog mapiranja.
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