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Resumo

O estado da arte corrente na valorizagao de provas cientificas levanta problemas
para os cientistas forenses devido a complexidade das provas. As provas cientificas
estao, regra geral, incompletas, o que leva os cientistas forenses a terem que lidar
com incerteza e tomada de decisoes. De um ponto de vista juridico, é essencial que
o investigador forense consiga apresentar provas com a validacao cientifica exigida.
Regra geral, esta validacao é apresentada na forma de uma Razao de Verosimilhancas
(Likelihood Ratio, LR), cujo célculo pode ser bastante dificil face a dados com maior
complexidade.

Desde o final da década de 1980, as Redes Bayesianas (RB) atraem investigadores
na area da ciéncia forense. RB sao modelos probabilisticos que ajudam os cientistas
forenses a qualificar e, caso seja possivel, quantificar os estados de conhecimento
usando Teoria da Probabilidade para obter resultados, considerando o célculo do LR,
para aconselhar os seus clientes relativamente a significancia dos seus resultados.

Uma RB codifica uma distribui¢ao de probabilidade conjunta, através de um grafo
direcionado aciclico construido tendo em conta a condi¢gao de Markov: um nodo do
grafo é condicionalmente independente dos nodos que nao sao seus descendentes,
dados os seus nodos pais. Tendo em conta a independéncia condicional, a distribuicao
de probabilidade conjunta pode ser facilmente calculada usando a regra da cadeia.

Nesta dissertacao foram avaliados alguns casos de paternidade disputada usando RB
com o software R, através de um package adequado & construgao destes modelos. No
entanto, pela sua complexidade de utiliza¢ao, nao é, de momento, uma ferramenta
acessivel a maioria dos investigadores forenses. Este trabalho tem como objetivo
a construcao de um programa que permita ao investigador forense a utilizagao do
referido package de R, através a construcao dos modelos graficos para diversos casos,
simples e mais complexos, de paternidade disputada.

Os resultados obtidos com o programa criado foram comparados com resultados
obtidos através do software familias e foram satisfatérios.

Palavras-Chave: Redes Bayesianas, Ciéncia Forense, testes de paternidade, Razao
de Verosimilhancas.
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Abstract

The current state of the art in scientific evidence evaluation does not allow scientists
to cope adequately with the problems caused by the complexity of the evidence.
Scientific evidence is usually incomplete to some degree, thus uncertainty and decision
making is a prevalent issue which forensic scientists have to deal with. From a juridical
point of view, it is essential that the forensic investigator can present solid scientific
evidence to a jury. Usually, this validation assumes the shape of a Likelihood Ratio
(LR), whose calculation can be quite troublesome in cases of big complexity.

Since the late 1980’s, Bayesian Networks have attracted researchers in forensic science.
Bayesian Networks are probabilistic models that help forensic scientists qualify and,
if possible, quantify their states of knowledge using probability theory to obtain
the results required, regarding the calculation of a LR, to advise their clients of the
significance of their findings.

A Bayesian Network codifies a joint probability distribution, using a directional acyclic
graph, built with the Markov property in mind: a node in the graph is conditionally
independent from its descendant nodes given its parents. Thus, given the conditional
independence, the joint probability distribution can be easily computed using the
chain rule.

In this thesis, several cases of disputed paternity were addressed with Bayesian
Networks using R software, with an adequate package to build this type of models.
However, given its complexity, it is not a accessible tool for most forensic investigators.
This work aims to build a program that allows forensic analysts to use R to build
graphic models for cases of disputed paternity.

The results obtained with the created program were compared with results obtained
with the familias software and the program proved to be efficient.

Keywords: Bayesian Networks, Forensic Science, paternity tests, Likelihood Ratio.
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Acréonimos

cgt

cpg
DAG
gfgt
gfmg
gfpg
gmgt
gmmg
gmpg

mgt

mpg
NTP
pigt
pfmg
pipg
RB

tfing

tfpg

child genotype

child maternal gene

child paternal gene

Grafo aciclico orientado
grandfather genotype
grandfather maternal gene
grandfather paternal gene
grandmother genotype
gramdmother maternal gene
grandmother paternal gene
mother genotype

mother maternal gene
mother paternal gene

Nodo de tabela de probabilidade
putative father genotype
putative father maternal gene
putative father paternal gene
Redes Bayesianas

true father maternal gene

true father paternal gene
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Estado da arte

A investigacao criminal e a ciéncia forense estao em constante evolugao. Um dos
avangos mais importantes dos ultimos anos aconteceu em 1985, quando Allec Jefreys
descobriu que por¢oes da estrutura do acido desoxirribonucleico (DNA) de deter-
minados genes eram unicas para cada individuo, tal como impressoes digitais (este
procedimento ficou conhecido como fingerprinting) (Thein, Jeffreys e Wilson |1985)).
Esta descoberta criou as fundagoes da ciéncia forense moderna.

Por ciéncia forense entende-se a aplicagao de um conjunto de disciplinas cientificas
para responder a questOes que surjam num tribunal. Assim, a ciéncia forense
desempenha uma funcao essencial no sistema de justica, ao fornecer informacao
cientifica fundamental para a investigacao criminal e para os tribunais.

Em particular, a analise de evidéncia de DNA tornou-se importante nos sistemas
legais de todo o mundo. Esta analise consiste na realizacao de exames periciais em
amostras com origem conhecida, que consistem atualmente, na determinacao de um
perfil genético (ou perfil de DNA), contribuindo para o esclarecimento de relagoes
biologicas de parentesco, paternidade ou maternidade na sua maioria, identificagao de
desconhecidos, ou identificacao dos contribuintes de amostras biologicas relacionadas
com processos de natureza criminal (Silva 2011]).

Importante notar que o cientista forense analisa eventos passados e, em geral, este nao
acede & informacao exata dos factos decorridos na cena do crime. Neste contexto, o
cientista forense recorre as opinioes, testemunhos e provas fisicas como principal fonte
de informacao, sendo agregado maior valor quanto mais conhecimento os especialistas
conseguirem extrair do conjunto de provas disponiveis. Pode-se assim dizer que nao
é finalidade desta ciéncia chegar a uma verdade absoluta, mas antes, encontrar meios
que apresentem a melhor justificacao que otimize o acesso do juri as respostas sobre
o que realmente tera acontecido num dado caso (Chadreque 2012)).



Aplicagao de Redes Bayesianas na Ciéncia Forense Capitulo 1.

Este facto coloca os cientistas forenses numa posicao interessante. Por um lado, um
cientista forense faz trabalho experimental de laboratério, puramente deterministico;
por outro lado, tem de interpretar a evidéncia de casos singulares. Este tiltimo aspeto
do trabalho de um cientista forense é explicitamente subjetivo visto que cada caso
criminal (ou civil) acontece uma e s6 uma vez, e requer uma interpreta¢ao subjetiva
da probabilidade de forma a interpretar probabilidades como graus de credibilidade
(Lucy 2005).

De acordo com o paradigma bayesiano, o termo probabilidade refere-se sempre a um
grau de credibilidade de um dado evento. Dado uma sequéncia de observagoes, os
graus de credibilidade de cada evento sao “reciclados”, através do Teorema de Bayes,
de forma a ter em conta a nova informacao observada. Desta forma, uma abordagem
bayesiana fornece aos cientistas forenses uma féormula apropriada para calcular de
que forma a evidéncia observada influéncia um caso e comunicar estes resultados
como uma razao de verosimilhangas (LR - likelihood ratio) (Taroni et al. |[2010).

Na analise forense de DNA em estudos de paternidade existe sempre um certo grau
de incerteza ja que apesar de cada ser humano possuir um perfil genético tnico, em
estudos forenses é impossivel analisarmos todo o genétipo dos individuos envolvidos
e nao existe uma base de dados com todos os individuos da populagao portuguesa,
ou seja, existe a necessidade de se utilizar inferéncias a partir da analise de uma
amostra.

Existem varios métodos formais para ajudar os cientistas forenses a entender todas
as dependéncias que podem existir entre diferentes aspetos de evidéncias observadas
e lidar com a tomada de decisoes mediante essas mesmas evidéncias. Em particular,
métodos graficos, como as Redes Bayesianas (RB), tém sido bastante uteis para
representar as relacoes entre as caracteristicas de interesse em situagoes de incerteza,
imprevisibilidade ou imprecisao (Taroni et al. 2006)).

Abordagens gréaficas com meios genuinos para lidar com incerteza, em particular
através da teoria de probabilidade, comecaram a estimular investigadores legais
a cerca de duas décadas. Em particular, desde o inicio da década de 90, tanto
advogados como cientistas forenses comecaram a mostrar interesse em RB para
estudar questoes relacionadas com a avaliagao de evidéncia. Enquanto os advogados
se preocupavam mais com a estruturacao dos casos no seu todo, os cientistas forenses
estavam maioritariamente focados na avaliacao de itens especificos de evidéncias
cientificas (Biedermann e Taroni 2012).

Ao contrario de outros métodos para lidar com a incerteza, é necessario uma grande
introspecao tedrica assim como conhecimento prético para explorar todas as oportu-
nidades fornecidas pelas RB e grafos de decisao (Jensen [2001)).
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1.2 Estrutura da dissertacao

Os seguintes paragrafos dao uma ideia geral dos tépicos de cada um dos capitulos
desta dissertacao.

No Capitulo 2, sao descritos os principais conceitos de teoria de probabilidade que
suportam este tipo de modelos.

No Capitulo 3, sao descritas as componentes de uma RB em detalhe, comecando
por descrever a composi¢ao de um grafo aciclico direcionado ( Directional acyclic
graph - DAG em inglés). De seguida, é descrita a forma como as RB atualizam e
propagam a informagao com base em novas evidéncias.

No Capitulo 4, é descrito o objetivo dos testes de paternidade, os problemas que
surgem no decorrer destes testes e como as RB podem ajudar a lidar com esses
problemas e ajudar os analistas forenses a tirar conclusoes nestes casos.

No Capitulo 5, sao explorados trés casos de paternidade disputada, de natureza
diferente, utilizando o programa criado em R e comparado os valores obtidos de LR
com os obtidos no software familias.

No Capitulo 6, sao discutidos os resultados obtidos e tiradas as conclusoes sobre o
trabalho efetuado. Sao também feitas algumas sugestoes para futuros projetos no
ambito desta dissertagao.

1.3 Objetivos

Nesta dissertagao o foco do estudo sao casos de paternidade disputada e o objetivo
é criar um programa em R para investigadores forenses, de simples utilizagao, que
permita calcular a razao de verosimilhanca de casos de paternidade disputada, através
de modelos graficos, nomeadamente Redes Bayesianas.

O programa seré criado para acomodar trés casos de paternidade disputada distintos.
Um deles é o caso tipo com um trio familiar e os outros dois casos mais complexos.
Sera também capaz de abordar os problemas mais comuns em casos de paternidade
disputada como a falta de informacao sobre o pressuposto pai, mutagao e também
¢ tido em consideragao a possibilidade de aparecimento de alelos inexistentes nos
marcadores genéticos e para os quais é atribuida uma frequéncia relativa minima.

O programa criado terd ainda em conta a insercao de dados, por parte do utilizador
forense, de forma a facilitar a utilizacao da plataforma criada em R e permitir calcular
rapidamente o valor do LR pretendido.



Capitulo 2

Conceitos de Probabilidade e
Estatistica

Neste capitulo serao abordados alguns conceitos de probabilidade indispensaveis a
construcao de Redes Bayesianas, assim como outras propriedades inerentes a este
tipo de modelos graficos e, posteriormente, mostrar argumentos a favor da utilizacao
de Redes Bayesianas em testes de paternidade disputada.

Neste contexto, o termo probabilidade significa o grau de credibilidade que temos
de um certo acontecimento ter ocorrido ou nao. Nao sabemos se este realmente
aconteceu, apenas que acreditamos com um certo grau de certeza que se tenha dado
o acontecimento.

De forma a conseguirmos 'medir’ o nosso grau de credibilidade relativamente a
ocorréncia de certo acontecimento A, é necessério definir uma funcao de probabilidade
que atribua um nimero a possibilidade da ocorréncia do acontecimento A. Um grau
de credibilidade numérico tem de satisfazer as regras fundamentais da Teoria da
Probabilidade:

3. P(AUB) < P(A) + P(B).

pois se o ntimero de casos favoraveis a A ou a B nao excede a soma do niimero
de casos favoraveis a A com o numero de casos favoraveis a B. No caso de A e
B serem disjuntos verifica-se igualdade.

4. P(A) =1— P(A).
5. A probabilidade de se verificar A sem se verificar B é

P(A — B) = P(A) — P(AN B).
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6. Se Ay, ..., A, sao acontecimentos disjuntos dois a dois, entao é valida a regra
da adigao,

P( A => P(A)

7. PLAUB) = P(A) + P(B) — P(AN B).

8. Se A e B sao acontecimentos independentes, entao é valida a regra da multipli-
cacao,

P(AN B) = P(A) x P(B)

Numa perspetiva bayesiana, a probabilidade depende da informacao disponivel e
portanto, é natural assumir que a probabilidade de dado acontecimento deve ser
reavaliada & medida que a informagdo muda (Pestana e Velosa [2010)).

A inferéncia bayesiana tem em conta a informacao a priori, anterior ou externa em
relagdo a amostra ou experiéncia, que deriva normalmente dos conhecimentos acumu-
lados no dominio em causa, bem como da intuicao ou sensibilidade do investigador,
e a informagao obtida através da evidéncia observada, procedendo & sua combinacao
através do Teorema de Bayes (Murteira e Antunes 2012al).

2.1 Probabilidade Condicional

Sempre que um cientista forense avalia a probabilidade de um acontecimento, este
tem de ter em conta toda a informacgao a prior: sobre o caso. A nova evidéncia
irdA mudar a probabilidade a priori e consequentemente, reavaliar a probabilidade
existente. Somos assim conduzidos ao conceito de probabilidade condicional.

Definicao 2.1.1. Sejam A e B acontecimentos de um espaco €2 e I a informacao
a priori. A probabilidade condicional de A sabendo que B aconteceu, dado I, é
definida por

P(ANBJI)

PUAIBI) = =5 o

A probabilidade P(A|B, I) representa uma reavaliagao da probabilidade de A utili-
zando a informacao adicional de que B ocorreu, tendo em conta a informacao a priori

1. Por inversao, podemos calcular a probabilidade conjunta de dois acontecimentos,
dado I:

P(ANB|I)= P(A|B,I)P(B|I),
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que, através da regra da cadeia, podemos generalizar para n acontecimentos.

Definigao 2.1.2 (Regra da cadeia). Sejam Aj, As, ..., A, acontecimentos definidos
em () tais que P(Ay, As, ..., A,) > 0. Entao,

P(Ay, A, oo Ap 1, Ap I) = P(AL|Ay, . Ay, 1) P(As| Ay T)P(A ).
Caso este condicionamento nao altere a avaliacao da probabilidade dizemos que os

acontecimentos sao independentes. O conceito de independéncia desempenha um
papel fundamental na Teoria da Probabilidade (Mello 2000).

2.2 Independéncia

Intuitivamente, dois acontecimentos dizem-se independentes se a realizacao de qual-
quer um deles nao influencia nem ¢ influenciada pela realizacao do outro.

Definigao 2.2.1. Os acontecimentos A e B dizem-se independente se e s6 se,

P(ANB) = P(A) x P(B).

Outra extensao do conceito de independéncia é a seguinte: dois acontecimentos A e
B sao condicionalmente independentes em relacao a um acontecimento C, quando

P(AN B|C) = P(A|C)P(B|C).

A independéncia de acontecimentos permite uma simplificagao notavel das expressoes
que envolvem probabilidade conjunta (Pestana e Velosa 2010)).

Generalizando a regra da cadeia para n acontecimentos, se cada um dos Ay aconte-

cimentos for independente dos outros acontecimentos Aq, As, ..., Ax_1 o condiciona-
mento torna-se irrelevante e portanto temos

P(A1, Ay, oy Ap1, An) = P(AR)P(An—1)...P(As) P(Ay).
ou, de uma forma mais condensada.

k=1
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2.3 Teorema de Bayes

A simples definicao de probabilidade condicional, e a expressao da regra da cadeia,
arrastam consigo um dos resultados mais produtivos de toda a Teoria da Probabilidade
(Pestana), o Teorema da Probabilidade Total.

Teorema 2.3.1 (Teorema da Probabilidade Total). Seja B um acontecimento, e
{A, }nen uma partigao do universo 2 em acontecimentos e I a informacao a priori.
Entao,

P(B|I) = P(B|A,,I)P(A,|I).

neN

O teorema relaciona as probabilidades marginais com as probabilidades con-
dicionais, e a sua utilidade reside em permitir conhecer a probabilidade de um
acontecimento complexo B através de uma parti¢ao de acontecimentos { A, }nen mais
simples.

O Teorema de Bayes nao é mais do que um corolario do Teorema da Probabilidade
Total.

Teorema 2.3.2 (Teorema de Bayes). Seja { A, }neny uma partigdo do universo €2 em
acontecimentos, B um acontecimento de €2 e I a informacao a priori. Entao

P(B|A;, I)P(Ai|l)
> P(B|An, 1) P(An|I)’

neN

i=1,2, .. N

O teorema [2.3.2| permite reavaliar a probabilidade dos acontecimentos A;, de uma
partigao {A, }nen, quando se obtém a informagao adicional de que o acontecimento
B se realizou. Os acontecimentos A; tomam o nome de “causas” e P(A;|B,I) da
entao a probabilidade de que o acontecimento B que ocorreu seja o resultado da
causa A; dado a informacao a priori I.

A probabilidade P(A;|I) toma o nome de probabilidade a priori da “causa” A;,
tendo em conta a informagao I, e P(A;|B, ) é a probabilidade a posteriori, isto é,
a probabilidade de A; calculada apés a informacao de que B se realizou, tendo em
conta a informagao I (Mello [2000).

A importancia deste teorema deve-se ao facto de se tratar de uma regra para atualizar
o grau de credibilidade face a uma nova evidéncia observada (Taroni et al. |2006)).
Reescrevendo o teorema na forma equivalente, e omitindo a informacao I para
simplificar a notagao, temos

P(H)P(E|H)

PUH|B) = ==
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com P(E) = P(H)P(E|H) + P(H)P(E|H), onde H representa a hipétese proposta
e F a evidéncia observada. Se entretanto houver alguma evidéncia adicional F’,

P(H|E"\P(E|HNE')
P(H|E"P(E|HNE')+ P(H|E")P(E|HNE")’

P(HENE') =

pondo em relevo a natureza recursiva do reajustamento processado com o Teorema
de Bayes (Murteira e Antunes 2012b).

2.4 Razao de Verosimilhancas

Os conceitos de chances (odds) a priori e a posteriori sao correntemente introduzidos
no quadro do teorema de Bayes. Sejam F a evidéncia, H e H a hipdtese proposta e

a hipotese contraria, e P(H) e P(H) as respetivas probabilidades a priori. A razao

)

cmmﬁwu%%

ae)

traduz a chamada chance a priori de H versus H. Considerando que, pelo Teorema
de Bayes,

_ P(H)P(E|H) o P(H)P(E[H)
P(H\E)_T, P(H’E)—W,
tem-se a razao
ey PUHIE) PO PEH) oo
OO(HaH|E) - P(F|E) - P(F) P(E|F) - OO(Ha H) LE(H7H)7

a chamada chance a posteriori de H versus H face & evidéncia E. Como se verifica
pela expressao acima, as chances a posterior: podem obter-se como o produto de
dois fatores. O primeiro representa a chance a priori, o segundo a razao de verosi-
milhancas Lg(H; H) = M
P(E|H)
as verosimilhancas das hipoteses proposta e contraria, decorrentes da evidéncia
(Murteira e Antunes 2012b).

, operador que modifica o primeiro fazendo intervir
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2.5 Variaveis Aleatorias Discretas

Numa analise forense, é inevitavel que um analista se depare com situacoes em
que precisa de ter em conta uma variavel numérica. Estas podem ser discretas ou
continuas. Nos casos praticos em estudo nesta dissertagao, os marcadores genéticos
analisados sao varidveis aleatorias discretas, e por isso, apenas este tipo de variavel
aleatoria sera descrita. De forma a simplificar a notacao, a informacao a priori, I,
sera omitida.

Definicao 2.5.1 (Variavel aleatoria discreta). X ¢ uma variavel aleatoria discreta
se e 86 se existir um conjunto finito ou numeréavel de pontos S = {z }rek, 0 suporte
da variavel aleatoria, tal que

PX=z)>0 e P(XeS8=> PX=umz)=1

keK

Geralmente, a distribuicao de uma variavel aleatéria é explicitada na seguinte forma,

Tk keK

|

onde na primeira linha se declara o suporte da variavel, constituido pelos pontos em
que assenta a probabilidade positiva, e na segunda linha a probabilidades desses pon-
tos. E imediato que a funcdo massa de probabilidade tem as seguintes caracteristicas
(Pestana e Velosa 2010):

1. VkeK, p.>0; 2. Y pr=1,

kek

Por exemplo, num caso de paternidade disputada, S = {xy }rek, correspondera ao
conjunto dos alelos de determinado marcador genético X, com #K alelos.

Para um conjunto de varidveis aleatorias discretas, X = { X1, Xo, ..., X;,} com suporte
S. A sua distribuicao de probabilidade conjunta é dada por:

(1, ooy B (k1o hin) €S

X {
p(kl,.‘.,kn) - P(Xl == kh 7Xn = k:n)

De notar que, através da regra da cadeia, a distribui¢ao de probabilidade conjunta
de duas variaveis aleatorias X e Y, pode ser escrita como o produto de duas outras
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distribuicoes de probabilidade, sendo uma delas a distribuicao de probabilidade
da variavel X e a outra a distribuicao de probabilidade condicional da variavel Y,
condicional a X (Taroni et al. [2006]):

PX=z,Y=y)=PX=2)x P(Y =y|X =2x)
=PY =y) x P(X =z|Y =vy)

Nesta dissertacao as distribuicoes de probabilidades condicionais serao apresentadas
na forma de tabelas como na Tabela (com v = verdadeiro e f = falso).

Tabela 2.1: Distribuicao de probabilidade
condicional de X dado Y.

Y v f
X: PX=v|Y) 03 09
P(X =flY) 07 0.1

Neste contexto, a distribuicao de probabilidade de X pode ser obtida pela soma da
sua distribuicao de probabilidade conjunta com Y para todos os estados possiveis y
tal que,

P(X=1)=)» P(X=uxY=y).
y
A esta expressao chamamos a probabilidade marginal de X.

Se considerarmos por exemplo que a variavel Y da Tabela tem P(Y =v) =0.8e
P(Y = f) = 0.2, na Tabela [2.2| aparecem representadas as probabilidades marginais
e distribuicao de probabilidade conjunta de X e Y. Onde por exemplo,

PY=v,X=v)=PY =v)x P(X =v]Y =v) =0.8 x0.3=0.24.

Tabela 2.2: Distribuigao de probabilidade conjunta
de X dado Y e suas marginais.

Y : v f | Marginal
X: P(X=v|Y) 024 0.18 0.42
P(X = f]Y) 0.56 0.02 0.58
Marginal 0.8 0.2 1

Calcular probabilidades condicionais através das probabilidades marginais é bastante
simples. Na Tabela (arredondada a segunda casa decimal) esté representada a
distribuicao de probabilidade condicional de Y dado X derivada da Tabela onde,
por exemplo,

=
>~<
[
<
S
I

v) 024
P(X=v) 042

PY =v|X =v) = = 0.57.
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Tabela 2.3: Distribuicao de probabilidade condicional
de X dado Y

X v f
Y. P(Y =0X) 057 097
P(Y = f|X) 043 0.03

As probabilidades marginais podem ser generalizadas para mais do que duas variaveis.
A distribuicao de probabilidade conjunta de um conjunto de variaveis aleatorias
pode ser decomposto através da regra da cadeia num produto de distribuicoes de
probabilidade para cada uma das variaveis individualmente.

11



Capitulo 3

Redes Bayesianas

Ao contrario do que o nome possa sugerir, uma RB nao depende de um raciocinio
bayesiano. O termo deriva do facto de uma RB utilizar inferéncia bayesiana para
atualizar a probabilidade dos estados de varidveis nao observadas através do conceito
de independéncia condicional. Este conceito permite utilizar métodos computacionais
bastante eficazes, e rapidos, para efetuar calculos que de outra forma seriam bastante
complexos. Uma RB ¢é assim, uma caracterizacao explicita de dependéncias diretas
entre um conjunto de variaveis. Esta caracterizagao toma a forma de um grafo
aciclico orientado (directed acyclic graph - DAG em inglés) e um conjunto de nodos
com tabelas de probabilidade (NTP) subjacentes (Mello 2000):

e DAG - Consiste num conjunto de nodos e arcos. Os nodos representam variaveis
aleatorias e os arcos representam relagoes causais diretas ou de dependéncia
entre variaveis.

e NTP - Para cada varidavel X com um conjunto de nodos pais Y7, Y5, ..., Y,,
existe uma tabela de probabilidade condicional associada P(X|Y1,Ys, ..., Yy, I)
em que I representa toda a informagao relevante que nao pode ser explicitada
no grafo.

3.1 Grafos Aciclicos Orientados

Um grafo consiste num conjunto V' de vértices (ou nodos) e um conjunto A de arcos
(ou arestas) que conectam um par de nodos. Cada nodo corresponde a uma variavel
e os arcos denotam relagoes entre cada par de varidveis. Cada arco de um grafo pode
ser direcionado ou nao direcionado. Em particular, grafos que sao direcionados e nao
tém nenhum ciclo, denominam-se grafos aciclicos orientados (DAG). Todas as RB
sao representadas graficamente por um DAG.

12
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Definigao 3.1.1 (Grafo aciclico orientado). Seja V' um conjunto finito de nodos.
Entao um grafo G = (V, A) onde os elementos de V' representam os nodos de G e
A C {a — bla,b € V,a # b} representa o conjunto dos arcos de GG. Se existe uma
ordem vy, ..., v4 de nodos, consistente com G, i.e., v; = v; € A entao, i < j, entao G
¢ um grafo aciclico orientado (DAG).

Se existe um arco dirigido a ligar um nodo X a um nodo Y, entao diz-se que X
é pair de Y e Y é filho de X, e designamos o conjunto de pais de um dado nodo
Z por pais(Z). Na Figura (i) por exemplo, o conjunto de nodos pais do nodo
D é: pais(D) = {B,C}. Um nodo sem nodos pais ¢ designado por nodo raiz (por

exemplo, o nodo A na Figura [3.1] (i)).

(i (ii)

Figura 3.1: Exemplos de Grafos aciclicos orientados.

Outro conceito importante é o de caminho entre dois nodos. Um caminho entre os
nodos X e Y, consiste numa sequéncia de arcos consecutivos, independentemente
da direcao destes, que conecta dois nodos X e Y. Por exemplo, na Figura (ii)
existem dois caminhos que conectam os nodos A e E: um é o caminho A —C — E e
o outro o caminho A — D — E [10].

Um nodo pode ter nodos ancestrais e nodos descendentes. Um nodo X é ancestral
de um nodo Y (e Y é descendente de X) caso exista um caminho entre X e Y, em
que estes estao ligados por nodos intermédios (Taroni et al. 2006). Na Figura
(i), o nodo B é pai de D e ancestral de todos os outros nodos do grafo.

3.2 Nodos com Tabelas de Probabilidade

Numa RB, a teoria de grafos é utilizada para criar uma estrutura qualitativa de
um modelo e a teoria da probabilidade ¢ usada para caracterizar a natureza e forca
das relagoes que governam esse modelo. As RB utilizam nodos e arcos da mesma
forma que outros modelos graficos. A caracteristica que distingue as RB é os NTP.
Estes permitem implementar formalmente a teoria de probabilidade para interpretar

13
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as relacoes entre componentes do modelo grafico e podem acomodar informacao a
priori ou informagao subjetiva sobre determinado caso (Biedermann e Taroni 2012).

Seja X uma variavel aleatoria com n estados zq,...,x,. Um estado é um valor
possivel de uma variavel aleatoéria. Se X for um nodo raiz, entao a tabela de
probabilidade condicional P(X|I) serd uma tabela com n entradas que contém a
distribuigao de probabilidade P(X = z;),i = 1,...,n, com Y ', P(X = z;) = 1.
Para simplificar a notagao, a informacao I foi omitida. Seja Y outra varidvel
aleatoria com m estados yi,...,y,. Se Y é descendente de X, entao a tabela de
probabilidade condicional P(X | Y) sera uma tabela n x m que contém todos os
valores das probabilidades P(X = z|Y = y) (Biedermann e Taroni 2012)). Por
exemplo, consideremos as varidveis B, C' e D da Figura (1) e admitamos que sao
varidveis bindarias, ou seja, todas tém apenas dois estados possiveis. Entao a tabela
de probabilidade condicional para o nodo D (representada na Tabela tem 8
entradas P(D = d;|B =b;,C = ¢;) = pijr, comi=1,2;j=1,2;k =1,2.

Tabela 3.1: Tabela de probabilidade condicional para o nodo D e seus pais B e C.

B bl bg
C: ¢ Co c Ca
D: P(D = d1|B = bj; C= Ck) P11 P12 Pi121 Pi22
P(D = dy|B = b;, C = Ck) P21 Porz P21 D222

As RB tém uma estrutura computacional incorporada para calcular o efeito de uma
nova evidéncia nos estados das varidveis. Essa estrutura permite:

1. atualizar probabilidades dos estados das variaveis apos insercao de nova evi-
déncia;

2. utilizar relagoes de independéncia probabilistica, tanto as explicitamente como
as implicitamente representadas no modelo grafico, para tornar o calculo
computacional mais eficiente.

3.3 Definicao de Rede Bayesiana

Como ja vimos, a regra da cadeia permite decompor uma distribuicao de probabilidade
conjunta com n variaveis da seguinte forma:

P(Xy, ... X,) = | [ P(Xi| Xy, ... Xio) | P(XY).
=2

Uma forma mais expedita de representar esta distribuicao de probabilidade conjunta
pode ser obtida se considerarmos as relagoes de dependéncia entre as variaveis do

14
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grafo. Afinal, uma das grandes vantagens de uma representacao grafica deste tipo é
tornar perfeitamente visivel as relagoes de dependéncia entre as variaveis. Assim, uma
das propriedades fundamentais de uma RB, conhecida na literatura por Condicao de
Markov, diz o seguinte:

1. Dada uma variavel X; de um DAG, esta é condicionalmente independente de
todos as outras variaveis do DAG, dado o seu conjunto pais(X;).

2. Uma RB pode ser fatorizada como o produto, para todas as variaveis do DAG,
das suas probabilidades condicionadas apenas pelos seus nodos pais:

P(Xi, ..., X,) = [[ P(Xilpais(X;)).

=1

Ou seja, qualquer nodo do DAG é condicionalmente independente dos seus nao
descendentes dado o conjunto dos seus nodos pais.

A equacao em 2. designa-se por, regra da cadeia para redes bayesianas, e define
formalmente o que significa uma RB: uma representacao da distribuicao de probabi-
lidade conjunta para todas as variaveis (Biedermann e Taroni [2012). Aplicando esta
regra no DAG (i) da Figura [3.1] temos:

P(A, B,C, D) = P(A)P(B|A)P(C|A)P(D|B,C).

A primeira vista, esta simplificacdo nao altera muito o calculo de uma probabilidade
conjunta. No entanto, a nivel computacional, a diferenca é abismal. Em vez de termos
de calcular e representar 2" probabilidades de uma dada distribuicao de probabilidade
conjunta com n variaveis, as relagoes de independéncia condicional permitem-nos
apenas ter em conta as probabilidades P(X;|pais(X;)) para cada variavel X; que,
regra geral, s2o bastante menos do que 2" (Thein, Jeffreys e Wilson [1985).

3.4 Critério de d-separacao

Numa RB, determinamos que nodos serao atualizados com base numa evidéncia,
através das estrutura das dependéncias (ou independéncias) condicionais da rede.
Para tal, necessitamos ter em mente os diferentes tipos de relagoes entre variaveis e
as varias formas como podem ser representadas num DAG (Fenton e Neil 2012). As
relagoes de independéncia podem ser obtidas através da estrutura do DAG utilizando
o critério designado por d-separagdo (o d vem de direcional).

Definicao 3.4.1 (d-separagao). Seja G = (V, A) um DAG. Diz-se que os nodos X e
Y de V estao d-separados por um conjunto de nodos Z C V' quando, para todos os
caminhos entre X e Y, se verifica uma das seguintes condigoes:

15



Aplicagao de Redes Bayesianas na Ciéncia Forense Capitulo 3.

1. Existe um nodo em Z no caminho entre X e Y de forma que a conexao entre
X eY ¢éem série;

2. Existe um nodo em Z no caminho entre X e Y de forma que a conexao entre
X e Y é em divergente;

Suponhamos que a variavel A esta ligada as varidveis B e C'. Existem trés tipos
diferentes de conexao entre estas Variéveis como representado na Figura [3.2] Estas
podem ser em série (i), divergentes (ii) ou convergentes (iii) (Pearl 2000).

b G e

Figura 3.2: Variaveis relacionadas por diferentes tipos de conexao.

Analisando os grafos da Figura [3.2] no grafo (i), temos uma conexao em série, ou
seja, a evidéncia acerca de B, é transmitida através de A para C'. Suponhamos no
entanto que temos informagcao sobre o estado de A. Qualquer informacao acerca
de B é irrelevante para C, pois qualquer informagao sobre A sobrepoe-se. Ou seja,
numa conexao em série B e C' sao condicionalmente independentes dado A, ou duma
forma equivalente, B e C estao d-separados dado A (Fenton e Neil 2012).

No grafo (ii) temos uma conexao divergente. Neste caso, qualquer informagao sobre A
seré transmitida para ambos os nodos B e C. Suponhamos no entanto que nao temos
informagao sobre A e queremos saber se informacgao sobre C' pode ser transmitida
para B. Se tivermos alguma informagao sobre C, esta pode ser transmitida para A
através do teorema de Bayes, e consequentemente, transmitida para B. No entanto,
se temos informagao sobre A, qualquer nova informagao sobre C', nao altera a nossa
crenga em B, pois a certeza sobre A torna a informacgao sobre C' irrelevante para
B. Ou seja, numa conexao divergente, B e (' sao condicionalmente independentes
dado A, ou duma forma equivalente, B e C' estao d-separados dado A (Fenton e Neil
2012).

No grafo (iii) temos uma conex@o convergente. Aqui, qualquer informagao sobre
B ou C ira influenciar A. Mas o que queremos saber é se podemos transmitir
informacao entre B e C. Se nao temos informacao sobre A, entao é claro que B e
C sao independentes. Nestas condi¢oes, dizemos que B e C sao condicionalmente
dependentes dado A, ou por outras palavras, B e C sao d-conectados dado A. Ou
seja, numa conexao convergente, novas evidéncias s6 podem ser transmitidas entre os
pais B e C' quando o nodo convergente A recebeu alguma evidéncia (Fenton e Neil
2012).
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Conexoes convergentes descrevem um tipo de raciocinio mais sofisticado e um dos
trunfos das RB é conseguir lidar com este tipo de raciocinio. Este tipo de conexoes
sao apropriadas se sabemos que B e C sao ambos relevantes para A, B nao é
relevante para C' mas torna-se relevante perante a informacao sobre A (e vice-versa)
(Biedermann e Taroni 2012). Por exemplo, um dado gendtipo gt é composto por dois
alelos, um proveniente do lado materno, e outro do lado paterno como representado
na Figura (pg e mg representam os alelos herdados do lado paterno e materno
respetivamente). Os alelos materno e paterno sao independentes. No entanto,
se tivermos informacao sobre quais os alelos constituintes de gt, por exemplo se
soubermos que gt é constituido pelos alelos {12,13}, sabemos que do lado paterno
ou materno, estes alelos tem de estar presentes.

Figura 3.3: Rede bayesiana de um genotipo.

As conexoOes convergentes tem outra peculiaridade: para passar informacgao, nao
é necessario que o estado da variavel para a qual se converge seja conhecido, é
suficiente conhecer apenas alguma informacao sobre este, mesmo que nao nos dé
certezas sobre o verdadeiro estado da varidvel. Na literatura sobre RB, é comum
denominar & informagao que fixa o estado duma variavel como evidéncia especifica e,
caso contrario, evidéncia virtual (hard evidence e soft evidence, respetivamente, em
inglés). Por outras palavras, evidéncia especifica permite-nos definir o verdadeiro
estado duma variavel com probabilidade 1, e no caso de evidéncia virtual, temos de
definir o estado da variavel em causa com probabilidade menor que 1 (Biedermann e
Taroni [2012)).

3.5 Propagacao de evidéncia em Redes Bayesianas

Uma vez propriamente definida a Rede Bayesiana, esta pode ser consultada para
processar nova informacao adquirida, ou seja, calcular as probabilidades condicionais
dos nodos dado os valores que foram observados para alguns dos nodos da rede. Esta
informacao, num contexto forense, consiste em perceber qual o verdadeiro estado de
uma dada suposicao sobre um dado caso. O conhecimento sobre o verdadeiro estado
de uma dada variavel da rede iria permitir inferir sobre o estado das outras variaveis
de interesse. Neste trabalho, esta informagcao corresponde a dados numéricos gerados
pela anélise de perfis genéticos (referentes aos alelos) dos intervenientes num caso de
paternidade disputada. Estes dados servem de input na RB (Biedermann e Taroni
2012).

O processamento de informagao é uma tarefa fundamental numa RB e é um dos
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principais pontos de interesse no estudo de inferéncia probabilistica na ciéncia forense.
De facto, a principal caracteristica de uma RB é, como o nome implica, ser capaz de
reavaliar probabilidades, dada uma evidéncia em particular, através do teorema de
Bayes. Uma ilustragao grafica conveniente desta caracteristica consiste em considerar
uma rede com dois nodos com variaveis binarias, como na Figura [3.4]

@)

Figura 3.4: Rede bayesiana com dois nodos.

A probabilidade conjunta neste caso pode ser fatorizada como P(A, B) = P(A)P(B|A).
Se observarmos que B se verifica, interessa-nos calcular P(A|B). De forma a aplicar-
mos o teorema de Bayes neste caso, temos de ter em conta as seguintes probabilidades:

1. P(B) = P(B|A)P(A) + P(B[A)P(A);
2. P(A,B) = P(A)P(B|A);

P(A, B)

3. PAIB) = 555

Neste caso, a evidéncia em B é “enviada” para A no sentido oposto da orientacao dos
arcos da rede. E importante notar que também é possivel propagar informacao no
sentido dos arcos numa RB. A propagacao no sentido A — B significa que teriamos
de calcular a probabilidade de B dado A, ou seja, P(B|A). O que sucede quando
passamos de P(B) para P(B|A) pode ser observado na equagao do ponto 1. Esta
relacao diz que para avaliarmos a incerteza de B, temos de ter em conta a incerteza
sobre A. Quando é sabido que A “ocorre”, ficamos a saber que P(A) =1 e P(A) = 0.
Consequentemente, a equagao do ponto 1. resume-se ao célculo de P(B|A) e este
valor corresponde ao valor especificado na tabela de probabilidade condicional do
nodo B da rede (Biedermann e Taroni 2012).

Este exemplo, embora extremamente simples, descreve a forma como o calculo
probabilistico é feito numa RB. Desta forma, dada uma RB é possivel calcular a
probabilidade a posteriori de qualquer evento definido sobre as variaveis da rede.
Este procedimento é denominado por atualizagao de creng¢a. Uma vantagem da
atualizacao de crenga em RB é que os algoritmos que as implementam sao capazes
de explorar as relacoes de independéncia expressas na rede para reduzir o esforco
computacional do processo (Rocha, Guimaraes e Campos 2011)).
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Capitulo 4

Testes de paternidade disputada

Hoje em dia, os testes de paternidade disputada sao feitos com base em perfis de DNA.
Estes consistem na analise de determinados marcadores genéticos, denominados como
short tandem repeats (STR). STR sao unidades de repeti¢ao de pequeno tamanho,
variavel, que correspondem na pratica a fragmentos de DNA com grande dispersao
no genoma humano (Silva 2011]).

Para cada marcador, podemos observar o seu genétipo, que é composto por dois
alelos, um proveniente do lado materno e outro do lado paterno (embora nao seja
possivel saber qual é qual). Cada marcador tem um namero finito de valores possiveis,
correspondentes aos alelos (Dawid et al. [2002)). Se os alelos localizados na mesma
posi¢ao do cromossoma dos marcadores apresentarem uma estrutura igual, o individuo
é homozigdtico e, caso contrario, o individuo é heterozigotico (Kobilinsky, Liotti e
Oeser-Sweat [2005)).

Atualmente, sao utilizados em laboratoério, na rotina dos casos forenses, os marcado-
res CSF1PO, D2S1338, D3S1358, D5S818, D75820, D8S1179, D13S317, D16S539,
D18S51, D19S433, D21S11, FGA, Penta D, Penta E, THO1, TPOX e VWA incluidos
nos kits comerciais Powerplez® Y System (Promega Corporation) e AmpFISTR®Y
Fller® PCR amplification kit (Applied Biosystems™, Foster City California). Séo
estes os marcadores considerados no ambito desta dissertacao.

Estes marcadores sao escolhidos por se encontrarem em cromossomas diferentes e
portanto, segregam-se de forma independente. Regra geral, é razoavel assumir que
as populagoes procriam de forma aleatoria e que se verifica o equilibrio de Hardy-

Weinberg, ou seja, vamos assumir independéncia entre estes marcadores (Dawid et al.
2002).

As frequéncias alélicas de cada marcador foram estimadas tendo em conta a base de
dados referente a populagao do Sul de Portugal, descrita em Vieira-Silva, T. Ribeiro
e Espinheira (20006).
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Nestes casos, interessa-nos inferir sobre a identificacao de individuos com base nas
evidéncias observadas apos a analise do DNA. Geralmente, a abordagem para tal
envolve o calculo de uma razao de verosimilhan¢as (likelihood ratio, LR), tendo
em conta os dados disponiveis para as varias hipoteses concorrentes. Porém, hé
situagoes em que podem nao estar disponiveis amostras para um ou mais individuos
de interesse. Nestes casos temos apenas informacao indireta relevante, geralmente
fornecida por familiares proximos. E nestas situacoes, com dados incompletos ou em
falta, que o célculo de LR se pode tornar conceptualmente e computacionalmente
exigente, em particular se considerarmos a possibilidade de ocorrer mutagao no
processo de transmissdo genética (Dawid et al. 2002).

4.1 Caso simples de paternidade disputada

O caso mais simples de paternidade disputada consiste num trio familiar (i.e., um
pai, uma mae e uma crianga), onde é disputada a alegagao de que um determinado
homem é o pai de uma certa crianca. A veracidade da maternidade nunca é posta em
causa. Nestas circunstancias, os analistas forenses tém disponiveis os perfis de DNA
da mae m, da crianga c, e do pressuposto pai pf (putative father). Uma representagao
daquilo que chamamos pedigree familiar, aparece ilustrada na Figura [4.1, onde um
quadrado representa um individuo do sexo masculino, um circulo um individuo do
sexo feminino e tf (true father) denota o verdadeiro pai (Dawid et al. 2002).

pf| =7 |tf @

Figura 4.1: Pedigree familiar num caso de paternidade disputada simples.

Nestas circunstancias, temos informacao sobre os perfis de DNA de m, ¢ e pf, que
constituem a evidéncia €. Interessa-nos, com base nestes dados, calcular o valor de
LR para a hipotese de pf ser o verdadeiro pai, tf (pf = tf). Regra geral, a hipotese
de interesse Hj e a hipotese alternativa H; a testar sao:

e Hj: O pai biologico é o pressuposto pai.

e H: O pai biolégico é um individuo desconhecido da populacao.

Nesta dissertacao serao sempre estas as hipoteses consideradas. O impacto da
evidéncia ¢ é medido pelo valor de LR a favor da paternidade (também designado
por indice de paternidade) (Dawid, Mortera e Vicard 2007):

P(e|Ho)

LR =7
P(e|Hy)
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Para encontrar os valores de LR temos de calcular a probabilidade conjunta da tripla
de genoétipos observados, sob cada uma das hipoteses tidas em conta. Para cada uma
das hipoteses, o calculo é simples: sob Hy, aplicamos as leis de segregagao de Mendel,;
sob H; necessitamos das estimativas das frequéncias alélicas da populacao. Desta
forma chegamos ao valor de LR descrito na equagao Utilizando o Teorema de
Bayes, este LR pode ser combinado com a probabilidade a priori a favor da paterni-
dade de pf, baseada em evidéncias externas, de forma a obtermos a probabilidade
a posteriori a favor da paternidade (Dawid et al. 2002)). Embora num panorama
juridico esta probabilidade possa variar, num dado teste de paternidade, o analista
forense considera sempre que a probabilidade a priori a favor da paternidade é 0.5.

Sob o pressuposto de que todos os marcadores sao independentes, é construida uma
RB para cada um dos marcadores e calculado o respetivo LR. Estes valores podem
depois ser multiplicados para obter o valor de LR global a favor da paternidade (Dawid
et al. 2002). Transcrevendo um caso de um trio familiar para uma RB, e embora
uma representacao grafica deste tipo seja flexivel ao ponto de possibilitar varias
representacoes, a RB da Figuraé baseada em Dawid et al. (2002), particularmente
orientada para problemas do tipo em estudo nesta dissertacao.

Figura 4.2: Rede bayesiana de um caso de paternidade disputada simples.

Os nodos pfgt, mgt e cgt sao os nodos que dizem respeito & evidéncia observada e
onodo tf = pf? (true father = putative father ?) representa um nodo adicional
que incorpora as duas hipdteses concorrentes, Hy e Hy, com os estados yes e no.
Inicialmente estes estados sao equiprovaveis e apés a propagacao da evidéncia, a
razao das suas probabilidades a posteriori pode ser interpretada como um valor de
LR (Dawid, Mortera e Vicard [2007). Embora este nodo nao seja obrigatério para
a RB, apos a insercao na RB da evidéncia observada, este proporciona uma forma
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rapida e expedita de obter o valor de maior interesse neste tipo de casos: a razao de
verosimilhancas (Dawid et al. 2002).

Para completar a representacao de um caso de paternidade disputada referente a um
trio familiar, temos de especificar as tabelas de probabilidade de cada nodo da RB.
A titulo de exemplo, consideremos o marcador Penta D, de que observamos os alelos:
cgt = {13,13}, mgt = {13,13} e pfgt = {11, 13} nos respetivos perfis genéticos.
Nos nodos raiz (nodos sem pais), utilizamos as frequéncias alélicas da populagao,
apresentadas na Tabela [4.]

Tabela 4.1: Tabela de probabilidade para pfpg

pfpg : 11 13 x
0.1616 0.1913 0.6471

Apenas os alelos observados sao considerados na construgao da tabela, assim como a
agregacao dos alelos nao observados, representada por x.

O nodo referente a hipotese a testar, é inicializado com a probabilidade 0.5 para
cada um dos seus estados, como apresentado na Tabela [4.2]

Tabela 4.2: Tabela de probabilidade para tf = pf?

tf =pf?: yes no
0.5 0.5

As tabelas referentes a informacao sobre o verdadeiro pai estao condicionadas &
informacao do pressuposto pai e ao nodo da hipotese, como representado na Tabela
. Dependendo do estado (yes ou no) do nodo da hipotese tf = pf?, o gene
paterno (ou materno se em vez de tfpg se considerar tfmg) do verdadeiro pai, ou
corresponde ao alelo do pressuposto pai (sdo iguais com probabilidade igual a 1), ou
entao coincide com o alelo do verdadeiro pai com probabilidade igual & frequéncia
observada na populacao.

Tabela 4.3: Tabela de probabilidade condicional para tfpg dado tf = pf? e pfpg

tf =pf? wyes no

pfpg 11 13 x 11 13 x
tfpg: 11 1 0 0 0.1616 0.1616 0.1616

13 0 1 0 0.1913 0.1913 0.1913

x 0 0 1 0.6471 0.6471 0.6471

As tabelas correspondentes a genotipos codificam de uma forma simples e determi-
nistica, as relagoes dos genes herdados dos lados materno e paterno, assim como os
estados correspondentes a cada uma das combinacoes possiveis desses genes. Um
exemplo esta ilustrado na Tabela
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Tabela 4.4: Tabela de probabilidade condicional de pfgt dado pfmg e pfpg

pfmg 11 13 x
pfrg 11 13 =« 11 13 =« 11 13 =
pfgt: 11-11 1 0 O 0O 0 0 0 0 O
11-13 0 1 O 1 0 0 0 0 O
1. 0 0 1 0O 0 0 1 0 0
13-13 0 0 O 0O 1 0 0 0 O
132 0 0 O 0 0 1 0 1 0
- 0 0 O 0O 0 0 0 0 1

No caso do gene paterno (ou materno) herdado pela crianga, e excluindo (para ja)
a possibilidade de ocorrer uma mutacao, a crianga recebe, aleatoriamente, um dos
genes do pai com igual probabilidade (no caso homozigotico é certo qual o gene
passado pelo pai (ou mae)). A Tabela corresponde a esta situacao.

Tabela 4.5: Tabela de probabilidade condicional de cpg dado tfmg e tfpg

tfmg 11 13 x

tfpg 11 13 =z 11 13 = 11 13 =z
cpg i 11 1 05 0.5 05 0 O 0.5 0 0

13 0 05 0 05 1 05 0 05 0

x 0 0 05 0 0 05 05 05 1

Apos a insercao da evidéncia observada nos nodos respetivos, esta informacao é
propagada pela rede com o uso do software. A distribuicao de probabilidade atualizada
condicionada a evidéncia pode ser obtida através de uma query no nodo da hipotese,
podendo-se calcular o valor de LR para o marcador. Com base na evidéncia deste
exemplo, obtemos a seguinte tabela:

Tabela 4.6: Tabela de probabilidade a posteriori para tf = pf?

tf =pf?: yes no
0.7233 0.2767

0.7233
0.2767

O que corresponde a um LR = = 2.6140 a favor da paternidade do pressuposto

pai.

Nestes casos, o valor de LR pode ser calculado algebricamente sem recorrer a métodos
computacionais (Dawid, Mortera e Vicard [2007). No entanto, é do nosso interesse
aplicar este tipo de raciocinio em casos mais complexos, em particular casos com
informagao incompleta, nos quais este tipo de célculo é bastante moroso.
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4.2 Casos em que o pressuposto pai esta ausente

Até agora, apenas consideramos situagoes em que a evidéncia estd presente. No
entanto, existem situagoes em que alguma da evidéncia pode estar ausente. Um
dos objetivos ao usar uma rede probabilistica passa também por acomodar este
tipo de situagdes com informacao genética de outros individuos com algum grau de
parentesco com o pressuposto pai e permitir aos analistas forenses tirar conclusoes
sobre a paternidade (Dawid et al. 2002). E nestas situacdes, em que solucoes
puramente aritméticas se tornam consideravelmente mais complexas, que a RB
representada na Figura nos da uma estrutura base importante, ja que esta pode
ser modificada e aumentada conforme a necessidade de cada caso (Taroni et al. 2006).

Consideremos agora um exemplo de um caso mais complexo em que temos os perfis
genéticos de uma crianga ¢ e da sua mae m, mas o perfil genético do pressuposto
pai, pf, por alguma razao nao esta disponivel. No entanto, temos os perfis genéticos
dos seus pais, i.e., os pressupostos avd e avo (gf e gm respetivamente) da crianga c.
Na Figura temos o pedigree deste caso e na Figura [£.4] a correspondente RB.

pf| =7 | tf @

Figura 4.3: Pedigree familiar num caso de paternidade disputada sem informacao
sobre pf.

() (o) )
@

@

Figura 4.4: Rede bayesiana correspondente ao pedigree familiar da Figura .
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Apos a criacao do DAG, as tabelas de distribuicao de probabilidade correspondentes
aos nodos sao criadas e a evidéncia ¢é inserida e propagada da mesma maneira que no
caso simples de paternidade disputada discutido anteriormente. A inferéncia sobre o
caso ¢ obtida de forma analoga, analisando o nodo de hipoétese apds a propagacao da
evidéncia na rede. O software permite a realizacao destes calculos de forma rapida e
eficiente.

E de notar a capacidade de adaptacdo e elegancia deste tipo de modelos nas situacoes
referidas. Ao compararmos as redes nas Figuras [£.2] e [£.4], verificamos que estas tém
varios submodelos de nodos comuns a ambas. O nodo de hipétese e os nodos que
codificam se a informacao genética do pressuposto pai se enquadra com o verdadeiro
pai ou nao estao sempre presentes nestes casos, assim como qualquer conjunto de
nodos que represente a formagao de um gendétipo, como representado na Figura [4.5]
em (i) e (ii) respetivamente.

mpg mmg

(i) (i)

Figura 4.5: Submodelos de uma Rede Bayesiana: (i) submodelo do nodo de hipotese
e gendtipo paterno herdado pela crianca, ¢pg, em funcao da informacao genética do
seu pai; (ii) submodelo do genétipo materno da crianga, cmg, construido em fungao
da informacao materna e paterna da sua mae, assim como o genotipo materno, mgt.

Estes submodelos, desde que ligados entre si mediante a logica do problema em
mao, i.e., sem desrespeitar as relagoes de dependéncia (ou independéncia) entre
variaveis, permitem criar RB, de uma forma flexivel e intuitiva, para testes de
paternidade disputada de uma forma bastante pratica, mediante a informacao que
temos disponivel para determinar a paternidade de determinado individuo.
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4.3 Mutacao

A possibilidade de ocorrer mutacao numa determinada sequéncia genética entre
geragoes complica o processo de inferéncia forense. Num dado teste, um analista
forense pode observar que o pressuposto pai apresenta uma incompatibilidade em um
ou dois marcadores, quando todos os outros marcadores do perfil genético coincidem
com os da crianga. Um resultado deste género pode-se justificar pelo facto de ter
ocorrido mutagao, nesses marcadores, num gameta paternal. Um pressuposto pai
pode assim ser excluido (a paternidade s6 é excluida quando aparecem pelo menos
trés marcadores incoerentes) com base na evidéncia do DNA quando, de facto, ele é
o pai biol6gico mas uma mutagao ocorreu e o pai transmitiu um alelo aparentemente
impossivel para a crian¢a (Dawid, Mortera e Pascali 2001)). Efetivamente, os marca-
dores tipicamente utilizados neste tipo de testes sao particularmente propensos a
sofrer mutagao (Dawid et al. [2002). Por esta razao, é de extrema importancia que
testes de paternidade disputada tenham em conta a possibilidade da ocorréncia de
mutacao na transmissao de genes.

Numa RB podemos incorporar todo o processo de mutacao com um modelo adequado.
Para tal, temos de considerar os alelos “originais” dos lados materno e paterno e,
através de um processo especifico de mutagao, estes dao origem aos alelos “observados”
da crianga. Os alelos “observados” sao, no fundo, os alelos que observamos ao analisar
o gendtipo da crianga. Estendendo a RB para abranger este conceito, sao criados dois
nodos extra, copg (child original paternal gene) e capg (child actual paternal gene),
que representam o “alelo paterno original” e “alelo paterno observado na crianga”
respetivamente (Dawid et al. |2002). Efetuando o mesmo raciocinio para o lado
materno, obtemos a RB da Figura |4.6|

PCIESC)
(2)<AD
o

Ve

Figura 4.6: Rede bayesiana de um trio familiar com mutacao.
Para acomodar totalmente o fenémeno da mutagao, as tabelas de probabilidade ja
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definidas, temos de acrescentar agora uma matriz de transicao aos nodos capg e
camg, que ird representar a probabilidade de ocorrer mutacao entre genes.

Ha véarias fontes onde as estimativas destas taxas podem ser obtidas. No entanto a
informagao sobre taxas de mutacao entre alelos especificos é bastante escassa. Para
esta dissertacao foram consideradas as estimativas das taxas de mutacao obtidas por
Dauber et al. (2003), representadas na Tabela . Foi assumido que as taxas de
mutacao paternais e maternais sao iguais.

Tabela 4.7: Estimativas das taxas de mutagao em percentagem.

Marcador Taxa de Mutagao (1)
CSF1PO 0.37
D2S1338 0.25
D3S1358 0.10
D5S818 0.13
D7S820 0.13
D8S1179 0.10
D13S317 0.13
D16S539 0.20
D18Sh1 0.10
D195433 0.25
D21S11 0.29
FGA 0.22
Penta D 0.14
Penta E 0.16
THO1 0.04
TPOX 0.37
VWA 0.22

Para cada marcador, a matriz de transi¢@o, é representada por ) = (g¢;;), onde
gi; denota a probabilidade de ocorrer uma mutacao do gene “original” ¢, para o
gene “observado” j. E razoavel admitir que o vetor de frequéncias genéticas, ™ =
(71, ...,m)T, & constante ao longo do tempo. Entdo, m tem de ser uma distribuicao
estacionéria para a matriz de transicdo @ associada, i.e. 77 Q = 77. Dados 7 e a
taxa de mutacao p, podemos construir a matriz de transicao Q).

Existem varios modelos de mutacao propostos na literatura. Nesta dissertagao foi
considerado o modelo de mutacao estacionario descrito em Dawid, Mortera e Pascali
(2001)) e, como tal, foram tidos em conta os seguintes pressupostos:

1. Os loci dos STR tém um nimero finito de alelos;
2. Cada alelo pode mutar para um outro alelo qualquer;

3. A probabilidade de transicao de um alelo para outro, diminui conforme a
distancia entre estes aumenta;
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4. Estacionaridade: as frequéncias alélicas da populacao nao se alteram com o
processo da mutagao.

Sejam S = (s;;) uma matriz simétrica onde s;; > 0 para i # j, Zj s;; = 0 para todo
0 7 € A um parametro positivo ajustavel. A matriz S é criada tendo em conta que é
razoavel, do ponto de vista biologico, assumir que um alelo tem maior probabilidade
de mutar para um alelo seu vizinho do que para um mais distante. Especificamente,
consideramos s;; = a7l com i # j e a uma constante fixa. Quanto menor o
parametro «, maior a probabilidade que, caso uma mutagao se verifique, esta seja
num alelo proximo do alelo 7.

Podemos definir o modelo de mutagao da seguinte forma:

ASij . . ASii
.J (27&])7 Qiizl—Zqﬁzl—l— .

j Li (2

T

Regra geral, a taxa de mutagao p é dada por

H= 1_Z7TiQij:>\X <—25u>

Logo, para o nosso modelo temos

i
A:—‘
— > Sii

Para ilustrar um cenario em que, sem ter em conta a ocorréncia de mutacao, a
paternidade do pressuposto pai seria excluida pelos dados, consideremos o seguinte
exemplo de um caso de paternidade simples, descrito na Tabela [4.8] retirado de
Dawid, Mortera e Pascali (2001)).

De notar que, se a possibilidade de mutagao nao fosse sequer considerada, a pater-
nidade do pressuposto pai seria excluida com base na informacao dos marcadores
VWA e FXIITA1, mesmo que os marcadores restantes fossem aparentemente a favor
da paternidade do pressuposto pai. Na Tabela temos matriz de transi¢cao, com
a = 0.5, para o marcador VWA.

Os valores de LR dos marcadores concordantes com a paternidade de pf, com a intro-
ducao na rede da possibilidade de mutagao, permanecem praticamente inalterados.
Por outro lado, o efeito nos marcadores FXIIIA1 e VWA é consideravel, alterando
o valor de LR = 0 para um valor diferente de zero. Também na Tabela [4.9] foram
considerados apenas os alelos observados e a agregacao dos restantes alelos, x. Em
principio, uma agregacao deste tipo poderia violar as propriedades de independéncia
condicional de uma RB. No entanto, tendo em conta que as taxas de mutacao sao
extremamente baixas, na pratica, o efeito desta agregacao ¢ negligenciavel (Dawid
et al. 2002).
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Tabela 4.8: Dados de um caso de paternidade disputada de um trio familiar.

Marcador m c pf LR
VWA 14 17 17 19 16 17 0.00277
FXIIIA1 7 16 5 7 7T 7 0.000749
D21S11 28 34.2 32.2 34.2 32 322 5.01
THO1 6 7 6 7 6 6 2.36
FES 11 11 11 11 10 11 1.36
D13S317 11 12 12 12 12 12 3.24
D3S1358 16 16 15 16 15 15 3.74
TPOX 8 8 8 10 8 10 6.49
CSF1PO 10 10 10 12 9 12 1.77
D8S1179 10 12 10 13 11 13 1.44
D18S51 13 17 13 14 13 14 3.73
D7S820 9 11 9 10 10 12 1.95
FGA 22 24 22 24 23 24 1.57
Global 0.0763
Excluindo VWA 27.56
Excluindo FXIITA1 101.87

Tabela 4.9: Tabela de probabilidade condicional para capg dado copg e comg.

J
1 14 16 17 19 x
14 0.997272 0.000391 0.000196 0.0000489 0.00209
16 0.000177 0.998652 0.000354 0.0000884 0.000729
17 0.000058 0.000234 0.999109 0.000117  0.000482
19 0.000065 0.00026  0.00052  0.996377  0.00278
x  0.000533 0.000412 0.000412 0.000533  0.99811

Em suma, utilizando o modelo de mutacao proposto, o valor de LR global ¢ 0.0763,
ou seja, um valor que embora baixo nao excluiria definitivamente a paternidade do
pressuposto pai. Porém, considerando a exclusao de FXIIIA1, por exemplo, o valor
de LR seria de 101.87, o que, assumindo uma probabilidade de paternidade a prior:
de 0.5, implicaria uma probabilidade a posteriori a favor da paternidade de 0.99.
Concluimos assim que a simples exclusao de um ou dois marcadores, na realidade,
nao exclui efetivamente a paternidade se tivermos em conta a possibilidade de ocorrer
mutacao.
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Capitulo 5

Casos Praticos

No ambito desta dissertacao, foram analisados trés casos de paternidade disputada
com o programa criado em R com o objetivo de obter um valor de LR que permita
avaliar a favor (ou contra) a paternidade de um pressuposto pai.

Neste capitulo sao resumidos alguns processos importantes para a correta utilizacao do
programa criado, nomeadamente a insercao devida dos dados e sao também revistas
algumas propriedades das RB que precisaram ser tidas em conta na construcao do
programa em R. Para além disso sao revistos os trés casos trabalhados na dissertacao.

Apesar de ter sido utilizado o package de R gRain, que cria as RB, foi necessario
inserir no software as diferentes relagbes de parentesco entre os intervenientes e
mediante a informacao genética recolhida, para cada marcador, foi necessario criar
toda uma estrutura subjacente que tem em conta todas as possibilidade combinatoérias
dos alelos de cada genotipo entre os intervenientes de cada caso para poder criar os
estados de cada nodo do DAG da RB. Foi ainda necessario construir no R o modelo
de mutacao apropriado para cada um dos casos analisados.

Todos os casos estudados ja foram tratados pelo Instituto de Medicina Legal (IML)
e os resultados obtidos através do programa criado em R foram comparados com
os valores obtidos pelo software utilizado pelos investigadores forenses no IML, o

software familias.

Em todos os casos, foi assumida equiprobabilidade a favor da paternidade e foi ainda
tido em conta a possibilidade de ocorrer mutacao.

5.1 Introducao dos dados

Nos casos em estudo nesta dissertacao, a nova evidéncia estd resumida num data
frame de forma a que o programa possa ler os dados e atualizar a crencga sobre a
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paternidade do pressuposto pai. A introdugao dos dados sobre os alelos observados
no R ¢ feita através de um ficheiro .csv, criado pelo utilizador.

Para tal, inicialmente, o utilizador ter& de ter um ficheiro .txt construido pelo analista
forense apos a analise laboratorial dos perfis genéticos dos intervenientes do caso,
constituido por quatro colunas. Uma coluna para identificar a origem da amostra,
outra para identificar o marcador analisado, e mais duas para cada um dos alelos
observados (caso se verifique homozigotia apenas uma coluna é preenchida), tal como
representado na Figura [5.1}

| dados_R - Notepad - O *
File Edit Format View Help
SpecimenCategory Markadorgenético Allelel Allele2 o)
14-1873=14-1437.1 0351358 15 16
14-1873=14-1437.1 THe1 6 7
14-1873=14-1437.1 D21511 33.2 35.2
14-1873=14-1437.1 018551 14 15
14-1873=14-1437.1 PentaE 5 13
14-1873=14-1437.1 D55818 11 13
14-1873=14-1437.1 0135317 11 12
14-1873=14-1437.1 075828 7 18
14-1873=14-1437.1 D165539 11 12
14-1873=14-1437.1 CSF1P0O 8 18
14-1873=14-1437.1 PentaD 18 12
14-1873=14-1437.1 viA 16 18
14-1873=14-1437.1 0851179 14 16
14-1873=14-1437.1 TPOX 9 11
14-1873=14-1437.1 FGA 19 25
14-1873=14-1437.1 D251338 15 20
14-1873=14-1437.1 0195433 12 |

W
< >

Figura 5.1: Ficheiro .txt com os alelos observados

Em seguida importamos esta informagao para o Excel de forma a obter um ficheiro
.csv para posteriormente podermos introduzir os dados no R.

Para criar o ficheiro .csv basta abrir o Excel, criar um novo livro (book na versao
em inglés), ir ao menu dados (data em inglés) e importar um ficheiro .txt com as
frequéncias alélicas, como descrito na Figura [5.2]

B d B [ -
FILE HOME IMNSERT PAGE LAYOUT FORMULAS DATA REVIEW

f% [:F EEI DE)_ |:'=~ “=EE|CDnnections 8|

From From From From Other Existing Refresh zl Sort
Access Web  Text Sources+  Connections  All~- a

Get External Data Connections 5
Al Get Data From Text

Import data from a text file,

A B T U E F G F

]
2
3

Figura 5.2: Como importar um ficheiro .txt para o Excel.
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Para separar apropriadamente os dados no novo formato .csv temos que escolher as
opgoes presentes nas Figuras ep.4

Text Import Wizard - Step 1 of 3 ? X

The Text Wizard has determined that your data is Delimited.
If this is correct, choose Mext, or choose the data type that best describes your data,
COriginal data type
Choos ile type that best describes your data:
@ - Characters such as commas or tabs separate each field.
CI Fixed width - Fields are aligned in columns with spaces between each field.

Start import at row: |1 > File origin: 932 : Japanese (Shift-115) e

D My data has headers.

Preview of file FATESE\dados_R.ixt,

1 EpecimenCategoryMarkadorgeni®ico Allelel RlleleZ -~
| 4-1073=14-1437 _1D351358151¢

i 4-1073=14-1437_.1THO1&7

N4-1073=14-1437_1D2151133_235_Z2

Ei 4-1073=14-1437.1D185511415

Cancel Mext = Finish

Figura 5.3: Opcoes a escolher para separar correctamente os dados no Excel 1.

Text Import Wizard - Step 2 of 3 ? x

This screen lets you set the delimiters your data contains. You can see how your text is affected in the
preview below,

Delimiters
[ 1ab
|:| Semicolon Treat consecutive delimiters as one
] Comma o T
-t Text gualifier: e
Dgther:
Data preview
pecimenCategory arkad:rgemi:?ic: Allelel|AlleleZ -~
4-1073=14-1437.1 D351358 5 &

4-1073=14-1437.1 THO1 & 7
4-1073=14-1437.1 pP21511 ]
4-1073=14-1437_.1 18551 4

(1]
L]

.2

i
£

Cancel < Back Finish

Figura 5.4: Opgoes a escolher para separar correctamente os dados no Excel II.

Finalmente temos de selecionar o local onde é colocada no Excel a informacao
importada do .csv (preferencialmente a célula Al).
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Apoés a execucao destes passos basta gravar o ficheiro Excel com o formato CSV
(Comma Delimited) e a informagao fica preparada para ser inserida no R através do
seguinte comando:

read.csv ("Dados_R.csv", header = T, sep = ";")

Desta forma criamos no R um dataframe, como o representado na Figura [5.5, com os
alelos observados e as respetivas frequéncias alélicas, para cada marcador genético,
de cada um dos intervenientes do caso em estudo.

marker pf fr pf m fr m cC
1 DES11795 14.0 0.2525 13.0 0.2501 14.0
2 DES1179 14.0 0.2525 14.0 0.2525 14.0
3 D21511 28.0 0.1577 30.2 0.0354 28.0
4 p21511 30.0 0.2402 32.0 0.0088 32.0
5 D73820 10.0 O0.28%6 10.0 0.2856 10.0
& D75820 11.0 0.2266 11.0 0.2266 10.0
7 CS5F1PQ 10.0 0.2657 12.0 0.3215 11.0
B C5F1PC 11.0 ©0.3155 12.0 0.3215 12.0
9 D351358 16.0 0.2629 16.0 0.2629 16.0
10 D351358 16.0 0.262% 17.0 0.2007 17.0
11 THO1 7.0 0.1871 7.0 0.1871 7.0
1z THO01 9.0 0.1%06 8.0 0.1445 .0
13 D135317 11.0 0.3256 12.0 0.2753 11.0
14 D135317 11.0 0.3256 12.0 0.2783 12.0
15 D165539% 10.0 0.0602 9.0 0.1355% 5.0
16 D165539 11.0 0.3010 9.0 0.1355 11.0
17 D251338 17.0 0.2415 23.0 0.1034 17.0
18 D251338 19.0 0.1045 26.0 0.0127 2&6.0
1% D1985433 11.0 0.0112 13.0 0.2534 13.0
20 D195433 13.0 0.2534 15.2 0.0455 15.2
21 viWa 16.0 0.2255 17.0 0.2611 1&.0
22 vWa 16.0 0.2255 21.0 0.0026 17.0
23 TPCX 11.0 0.2870 8.0 0.4%27 9.0
24 TEOX 12.0 0.0327 9.0 0.1065 11.0
25 D1gs51 10.2 0.0006 18.0 0.0709 10.2
26 D18551 15.0 0.1438 22.0 0.0024 18.0
27 D55818 11.0 0.3349% 12.0 0.3676 12.0
28 D5581g 12.0 0.3676 13.0 0.1724 13.0
29 FEA 22.0 0.1864 23.0 0.1484 23.0
30 FGA 23.0 0.1484 25.0 0.0817 25.0
31 PentaE 8.0 0.0288 8.0 0.0288 8.0
32 PentaE 12.0 0.1%68 11.0 0.1254 8.0
33 Pental 5.0 0.0033 7.0 0.0085 7.0
34 Pental 10.0 0.1144 8.0 0.0206 10.0

Figura 5.5: Data frame no R com as frequéncias alélicas dos marcadores genéticos
de um trio familiar (pf - pressuposto pai, m - mae e ¢ - crianga).

As frequéncias alélicas encontram-se definidas no R e tendo em conta a natureza
destes dados, as suas estimativas podem sofrer alteragoes nas suas estimativas ou
podemos até querer utilizar estimativas de outras populagoes e como tal, os valores
destas estimativas podem necessitar de ser alterados.

As estimativas das frequéncias alélicas utilizadas nesta dissertagao foram obtidas em
Vieira-Silva, T. Ribeiro e Espinheira 2006
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5.2 O package gRain

O package gRain (gRaphical independence network) (Horjsgaard 2012)) é um package
do R desenhado para construir RB e propagar novas evidéncias através do algoritmo
de propagagao descrito em Lauritzen e Spiegelhalter (1988). As RB no gRain sao
restritas a variaveis discretas, cada uma com um conjunto finito de estados possiveis.

Neste package cada distribuicao de probabilidade condicional satisfaz a condicao de
Markov e apoés criadas as tabelas de probabilidade, o gRain verifica se estas podem
construir um DAG. Assim que o DAG fica definido, podemos consultar as tabelas ou

inserir nova evidéncia na rede, que apés ser propagada ira atualizar as tabelas de
probabilidade do DAG.

Para melhor entender a utilidade do package gRain, recordemos a RB de um

gendtipo.

Figura 5.6: Rede bayesiana de um genotipo.

A principal utilidade do gRain no programa criado nesta disserta¢ao ¢ a construcao
da RB e a propagacao da informacao observada na rede. Computacionalmente, este
processo pode ser resumido da seguinte forma (Hgjsgaard 2015)):

1. Especificamos as tabelas de probabilidades condicionais:

pg<-cptable (~pg, values=allel_p, levels=p_levels)
mg<-cptable (~mg, values=allel_m, levels=m_levels)
gt<-cptable (~gt |pg:mg, values=c.prob_gt, levels=gt_1lvls)

2. Compilamos as tabelas de probabilidades definidas em 1. numa lista:
plist<-compileCPT (list (pg,mg, gt))

3. Criamos a RB com base na lista criada em 2.:
net<-grain (plist)

4. Inserimos e propagamos na RB criada em 3. a evidéncia observada:
bnetE<-setEvidence (net,nodes=c("gt", "mg", "pg"), states=s)

5. Apos propagada a nova evidéncia, podemos obter as novas probabilidades
atualizadas na RB:

querygrain (bnetE)
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Toda a informagao que esté nas tabelas (values, levels e states), assim como a
estrutura de dependéncias da RB, nao esté definida no gRain e teve de ser definida
no programa criado em R. Para um dado caso de disputa de paternidade o programa
criado redefine toda a informacao inserida nas tabelas com base na informacao obtida
de cada um dos intervenientes.

Para melhor apreciar a complexidade de todo este processo consideremos, a titulo
de exemplo, a construgao no R de um segmento de uma RB, como o da Figura[5.7]
para um dado marcador genético assumindo que para cada marcador genético, a
informagcao sobre os alelos observados dos intervenientes e respetivas frequéncias
alélicas esta representada num dataframe semelhante ao da Figura [5.5]

Figura 5.7: Segmento de uma RB de um caso de paternidade disputada.

Inicialmente é criada uma forma de atribuir uma variavel identificadora se marcadores
homozigoticos. Caso os alelos identificados num marcador sejam iguais, a varidvel
identificadora toma o valor 1, caso contrario fica com o valor 0. Este passo é
importante porque, para criar os values de tabelas como as Tabelas [1.4] e por
exemplo, é necessario ter em conta as formas possiveis da informagao passar dos pais
para a crianca.

pH<-0;mH<-0;
if (identical (x[1i,2],x[1+1,2])==TRUE)pH<-1;
if (identical (x[i,4],x[1+1,4])==TRUE)mH<-1;

O campo levels ¢ simples de criar ja que este corresponde, para um dado marcador,
aos alelos presentes na populagao. Cada marcador tem varios alelos possiveis mas
cingimos essa informacgao aos alelos observados e ao conjunto agrupado dos restantes
alelos representado por “x” no R da seguinte forma.
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pf_levels<-as.character (unique(c(x[1i,2],x[1+1,2],"x")));
pfgt_levels<-unique (c (paste(x[i,2],x[1,2]),
paste (x[i,2],x[1i+1,2]),
paste (x[1i,2],"x"),paste(x[1+1,2],x[1+1,2]),
paste (x[i+1,2],"x"),paste("x","x")));
cpg_levels<-unique (c(x[i,2],x[1i+1,2]1));

Para criar os values da informacao herdada pelos seus pais, usamos simplesmente as
frequéncias alélicas encontradas na populacao.

allel pf<-unique(c(x[i,3],x[1i+1,3],
l-sum(unique (x[i: (i+1),31))));

Ja no caso da informacao que o pressuposto pai passa para a crianga é necessario
criar todas as possibilidades possiveis em como os alelos podem combinar e como
isso afecta a probabilidade de certo alelo ser herdado pela crianga ¢ do pressuposto
pai versus um outro individuo aleatorio.

if (pH+mH==2) {
cond.prob.pfgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.tfpg<-cond.prob.tfmg<-c¢(1,0,0,1,
unique (x[i: (i+1),3]1),
l-sum(unique (x[i: (i+1),3]1)),
unique (x[i:(i+1),31),
l-sum(unique (x[i:(i+1),31)));
cond.prob.cpg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
if(x[1,2]>x[1,41){
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,1);
} else ifelse (equal==1,
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0
cond.prob.cgt<-c (1,0
0,1,0,0,0,0,0,1)

14

1,0,0,1,0,0,0,1),
0,0,0,0,1,0

4 4
) ;

’

O programa criado em R foi criado de forma a acomodar toda esta informacao e apos
a insercao dos dados observados pelo utilizador, o programa ird automaticamente
criar todos os campos necessarios para o gRain criar a RB e propagar a evidéncia
observada na rede tal como descrito anteriormente nos passos 1 a 5.

Com a ajuda do gRain, o programa construido cria uma rede para cada marca-

dor & vez e para cada um destes marcadores atualiza os estados (e as respetivas
probabilidades) das variaveis correspondentes & informacgao dos alelos observados e
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propaga essa informacao para toda a rede. Para cada marcador é calculado o LR
do pressuposto pai ser o pai biologico e depois de obtidos todos os valores de LR
é calculado um valor de LR global. Apenas utilizando o gRain nao seria possivel
fazer estes célculos.

5.3 Caso I: Trio familiar

O primeiro caso estudado resulta de uma disputa de paternidade comum, em que a
paternidade de um individuo é posta em causa e temos como intervenientes no caso
um pressuposto pai pf, uma mae m e uma crianga c. Neste caso temos disponiveis

amostras de DNA de cada um dos intervenientes. Nas Figuras e estao
representados o pedigree familiar e a correspondente RB.

pf| =2 |tf m

Figura 5.8: Pedigree familiar do Caso I onde ¢ é a crianga, pf é pressuposto pai, tf
¢é o pai biologico, m a mae da crianca.

Foi importante comecar por estabelecer um procedimento para construir RB no R
para um caso sobre um trio familiar ja que estes casos sao extremamente comuns
e constituem a base da grande maioria dos casos de paternidade. A partir desta
rede, é relativamente facil manipular e adaptar o cédigo em R para criar uma RB
conveniente para outros casos com intervenientes diferentes.

bm) ) ()

®)
ata
%

©)
R,

S

@

Figura 5.9: Rede bayesiana do Caso I.
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No R, cada marcador é analisado de forma independente, a vez. Nesta fase, sao criadas
as tabelas de probabilidade dos nodos do DAG, mediante as possiveis combinagoes
alélicas de cada marcador. Posteriormente a evidéncia observada é propagada na RB
e por por fim, é calculado o respetivo valor de LR.

Assumindo independéncia entre os marcadores, o valor global de LR a favor da
paternidade é dado pelo produto de todos os termos da tltima coluna da Tabela 5.1

Tabela 5.1: Dados observados para o Caso I e respetivos LR.

Marcador pf m c LR
CSF1PO 8 10 10 10 10 10 1.874254
D2S1338 19 20 17 20 19 20 4.738196
D3S1358 15 16 15 19 15 16 1.900867
D5S818 11 13 11 11 11 11 1.492029
D7S820 7 10 11 12 7 12 19.618360
D8S1179 14 16 11 13 13 16 17.511142
D13S317 11 12 8 11 8 11 1.534885
D16S539 11 12 11 12 11 12 1.735688
D18S51 14 15 12 13 13 15 3.466782
D195433 12 12 12 14 12 12 8.939042
D21S11 33.2 35.1 33.2 33.2 33.2 35.1 23.054759
FGA 19 25 22 28 19 22 7.244706
Penta D 10 12 9 14 9 10 4.348587
Penta E 5 13 15 21 5 15 7.634542
THO1 6 7 9 9.3 7 9 2.670630
TPOX 9 11 10 11 10 11 1.736193
VWA 16 18 15 18 16 18 2.211401
Global 40 616 703 591

O valor de LR global indica que é quarenta bilides de vezes mais provavel o pressuposto
pai ser o pai biolégico da crianca do que o pai biolégico ser um individuo aleatorio
da populagao.

O valor elevado do LR global nao é surpreendente ja que todos os marcadores
genéticos analisados do pressuposto pai tém pelo menos um alelo concordante com a
informacao genética da crianca.

Este caso tem ainda uma particularidade interessante. Um dos alelos observados é
desconhecido na populagdo do marcador genético D21S11 (o alelo 35.1). Quando isto
acontece é necessario atribuir uma frequéncia minima que contemple estas situagoes.

Esta contingéncia foi tida em conta e incluida no programa criado. As frequéncias

minimas consideradas para cada marcador foram obtidas através das estimativas
obtidas em Vieira-Silva, T. Ribeiro e Espinheira [2006.
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Em seguida foi comparada a informagao obtida no R com o software de referéncia,
o familias. Sao comparados os valores de LR entre estes dois softwares a fim de
determinar a eficicia do programa criado em R. Este procedimento foi transversal a
todos os casos estudados nesta dissertacao.

Tabela 5.2: LR obtidos no R para o Caso I comparados com os obtidos no software
familias.

Marcador LR no R LR no familias
CSF1PO 1.874254 1.881821
D2S1338 4.738196 4.784688
D3S1358 1.900867 1.902587
D5S818 1.492029 1.492982
D75820 19.618360 24.509803
D8&S1179 17.511142 19.157088
D13S317 1.534885 1.087686
D16S539 1.735688 1.737619
D18S51 3.466782 3.475711
D19S5433 8.939042 9.057971
D21S11 23.054759 1802.673772
FGA 7.244706 7.396449
Penta D 4.348587 4.370629
Penta E 7.634542 7.716049
THO1 2.670630 2.672367
TPOX 1.736193 1.418037
VWA 2.211401 2.217294
Global 40 616 703 591 2 699 732 329 859.79

Os valores de LR entre os dois softwares foram bastante consistentes. Na sua maioria
encontram-se na mesma ordem de grandeza o que revela que o programa criado
é consistente. A excec¢ao foi o marcador D21S11 que apresenta um valor bastante
maior no familias.

Naturalmente o alelo que estava ausente das estimativas populacionais do marcador
genético D21S11 apresenta um valor de LR bastante elevado em ambos os casos, ji
que a crianca apresenta o mesmo alelo que o pai. No familias esta informacao tem
de ser inserida a posteriori para lidar com um caso destes. No programa criado em
R esta situacao ja esta controlada e a frequéncia minima é imediatamente atribuida
caso surja num perfil genético um alelo que nao esta representado na populacao.

5.4 Caso II: Avés paternos, mae e crianca

Este ¢ um caso mais complexo onde o pressuposto pai (pf) estéd ausente e temos
de recorrer a seus familiares (neste caso o seu pai e a sua mae) para mapear a sua
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informacao genética de forma a inferir sobre a probabilidade de ser o pai biol6gico
(tf) da crianga.

Neste caso temos disponiveis amostras de DNA da crianga (¢), da mae da crianga
(m) e dos pressupostos avos paternos da crianga (gf e gm).

Na Figura[5.10]esta representado o pedigree familiar e na Figura[s.11]a correspondente

RB.
pf| =7 | tf @

Figura 5.10: Pedigree familiar do Caso II onde ¢ ¢é a crianca, pf é pressuposto pai,
tf é o pai bioldgico, m a mae da crianca, gf o pai do pressuposto pai e gm a mae do

pressuposto pai.
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Figura 5.11: Rede bayesiana do Caso II.
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Tendo esta rede como base, no R criamos uma rede com uma estrutura igual e
propagamos os valores dos alelos observados, nos respetivos nodos, para cada um
dos marcadores em analise de forma a obter uma probabilidade atualizada sobre a
probabilidade a favor da paternidade do pressuposto pai da criancga.

Mais uma vez, assumimos independéncia entre os marcadores e obtemos o valor
global de LR a favor da paternidade multiplicando os LR obtidos para cada um
dos marcadores. Estes valores, assim como o LR global, aparecem discriminados na
tltima coluna da Tabela (.3

Tabela 5.3: Dados observados para o Caso II e respetivos LR.

Marcador g¢f gm m c LR

CSF1PO 11 12 11 12 11 12 12 12 1.5541139
D251338 18 21 17 24 16 20 16 24 2.3247747
D3S1358 16 17 16 17 14 15 15 16 1.9004006
D5S818 12 14 11 11 12 12 11 12 1.4917000
D7S820 10 12 10 12 7T 12 7 12 3.1918639
D8S1179 12 14 13 15 12 14 12 12 2.0132394
D13S317 8 9 8 9 8 11 9 11 8.4352459
D16S539 9 11 8 9 1213 9 12 3.6706654
D18S51 13 17 14 16 15 16 15 16 1.4994183
D19S433 15 15.2 14 15 12 14 12 14 0.7579286
D21S11 30 31.2 31.2 31.2 28 29 29 31.2 4.5849629
FGA 22 23 20 25 19 25 25 25 3.0063442
Penta D 13 15 8 12 10 11 10 13 1.2356423
Penta E. 7 12 5 11 13 14 5 14 0.8045988
THO1 6 9 8 9.3 6 9.3 8 9.3 1.7250685
TPOX 9 10 8 9 8 8 8 9 4.6833517
VWA 18 19 16 18 15 17 15 16 1.0396085
Global 266 565.20

Com um valor de LR tao elevado como o observado, LRGlobal = 266565.20, existem
fortes evidéncias que suportam a paternidade do pressuposto pai (pf). Por outras
palavras, é cerca de duzentos e sessenta e seis mil vezes mais provavel observarmos
estes perfis de DNA se o pressuposto pai for o pai biolégico da crianca do que o pai
biolégico da crianca ser um individuo aleatério da populagao.

Ao observar os LR obtidos para cada marcador podemos ainda constatar que nenhum
marcador foi claramente contra a paternidade do pressuposto pai. Apenas dois dos
marcadores genéticos analisados apresentam um LR inferior a 1 (D19S433 e Penta

Ao comparar estes resultados com os obtidos no software familias verificamos que a

grande maioria dos marcadores tém LR na mesma ordem de grandeza, embora o LR
global obtido pelo familias seja bastante superior. A Tabela tem estes valores.
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Tabela 5.4: LR obtidos no R para o Caso II comparados com os obtidos no software

familias.

Marcador LR no familias LR no R

CSF1PO 1.5547264 1.5541139
D251338 2.4015370 2.3247747
D3S1358 1.9025875 1.9004006
D5S818 1.2464915 1.4917000
D7S820 1.4835610 3.1918639
D8S1179 2.0226537 2.0132394
D13S317 8.9285714 8.4352459
D16S539 3.6900369 3.6706654
D18S51 0.8364001 1.4994183
D195S433 0.5910165 0.7579286
D21S11 6.8997240 4.5849629
FGA 3.0599755 3.0063442
Penta D 1.3068479 1.2356423
Penta E 3.8580247 0.8045988
THO1 1.7253278 1.7250685
TPOX 4.6948357 4.6833517
VWA 1.1086475 1.0396085
Global 946 109.04 266 565.20

Na maioria dos marcadores genéticos obtemos valores de LR bastante semelhantes
em ambos os softwares e também se verificou que ambos os softwares tém somente
dois marcadores genéticos com valor de LR abaixo de um (no familias D18S51 e
D19S433 e no R Penta E e D19S433).

Os valores de LR mais distintos entre os dois softwares correspondem aos marcadores
genéticos D18S51 e Penta E.

Apesar destas diferencas o valor global do LR ¢ bastante elevado e a favor da
paternidade do pressuposto pai em ambos os softwares.

5.5 Caso III: Av6 paterna e crianga

O tltimo caso analisado nesta dissertacao tem como intervenientes uma crianga
e a mae do pressuposto pai. Este caso é dificil de analisar visto haver muito
pouca informacao disponivel para determinar a paternidade do pressuposto pai. A
dificuldade na anélise deste caso deve-se ao facto de apenas termos disponiveis a
informacao genética da crianca e da mae do pressuposto pai, o que cria logo a partida
um pedigree familiar bastante incompleto.
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O pedigree em causa esta na Figura |5.12| e a correspondente RB esta na figura [5.13

pf| =7 |tf

Figura 5.12: Pedigree familiar do Caso III onde ¢ é a crianca, pf é pressuposto pai,
tf é o pai biologico e gm a mae do pressuposto pai.
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Figura 5.13: Rede bayesiana do Caso III.

Desta forma, como temos apenas informagao sobre os genétipos de ¢ e gm, a inferéncia
feita sobre a informacao genética materna do pf é feita com base na informacao
proveniente de gm e a inferéncia efetuada sobre informacao paterna do pf tem como
base as frequéncias alélicas da populagao.

Duma forma semelhante, toda a inferéncia sobre a informacao genética materna da
crianga ¢ tem por base as frequéncias alélicas da populacao ja que nao temos acesso

a informacao genética da mae da crianca.
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Como usualmente, assumimos a independéncia entre marcadores genéticos e o valor
global de LR a favor da paternidade é calculado multiplicando os valores de LR
de cada um dos marcadores genéticos. Estes valores de LR estao representados na
tltima coluna da Tabela G5l

Tabela 5.5: Dados observados para o Caso III e respetivos LR.

Marcador gm c LR
CSF1PO 12 12 10 10 0.7591745
D2S1338 16 19 17 20 0.8674145
D3S1358 15 15 14 17 0.5027123
D5S818 10 11 11 11 1.2461234
D7S820 10 11 10 11 1.4825894
D8S1179 14 14 12 13 0.5016240
D13S317 12 13 11 12 1.2619033
D16S539 10 10 9 11 0.5044771
D18S51 16 19 12 16 1.7303313
D195433 12 15 12 13 2.1478285
D21S11 32.2 34.2 28 32.2 2.5563511
FGA 23 27 26 27 9.9403555
Penta D 11 11 11 14 2.7057597
Penta E 7 10 12 12 0.5010481
THO1 7 9.3 6 7 1.5596439
TPOX 8 8 8§ 11 1.3421899
VWA 16 17 15 19 0.6847653
Global 35.84402

O valor de LR global diz-nos que ¢ aproximadamente trinta e seis vezes mais provavel
o pressuposto pai, pf, ser o pai biologico da crianca do que um individuo aleatorio
da populagao ser o pai da crianca.

Apesar disto este valor é insuficiente, de um ponto de vista juridico, para declarar
pf como o pai biolégico da crianca. Para tal, seria preciso obter um valor de LR
superior a mil.

Neste caso podemos visualizar uma das vertentes implementadas no programa criado
que permite modificar a probabilidade inicial atribuida a paternidade do pressuposto

pai.

De realcar que, nao cabe ao investigador forense persuadir um juri de que o pressu-
posto pai dum dado caso é de facto o pai biolégico de uma crianga, mas se existem
indicagoes fortes de que a partida o pressuposto pai é o bioldgico pai (ou no caso
contrario), a probabilidade a favor da paternidade pode ser dada na forma de uma
tabela com varias probabilidades a prior: e respetivas probabilidades a posteriori
para o juri ter em consideragao o impacto da evidéncia obtida.
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Na Tabela vemos a evolugao do valor de LR conforme a probabilidade atribuida
a hipotese Hy: O pai bioldgico é o pressuposto pai.

Tabela 5.6: LR obtidos no R para o Caso III conforme a P(H).

Probabilidade de H LR
0.50 35.84402
0.55 1 086.35
0.75 4 628 902 623

E notério que uma ligeira mudanca na probabilidade de Hy muda radicalmente o valor
de LR. Neste caso bastava que P(Hy) = 0.55 para que o valor de LR ultrapassasse o
valor de referéncia (1000) e a paternidade do pressuposto pai ja seria plausivel.

Tabela 5.7: LR obtidos no R para o Caso III comparados com os obtidos no software
familias.

Marcador LR no R LR no familias
CSF1PO 0.5 0.7591745
D2S1338 0.5 0.8674145
D3S1358 0.5 0.5027123
D5S818 1.2464915 1.2461234
D7S820 1.4835610 1.4825894
D8S1179 0.5 0.5016240
D13S317 0.9475474 1.2619033
D16S539 0.5 0.5044771
D18S51 1.3059316 1.7303313
D19S433 1.6322464 2.1478285
D21S11 1.9156285 2.5563511
FGA 17.623288 9.9403555
Penta D 2.0470297 2.7057597
Penta E 0.5 0.5010481
THO1 1.1680919 1.5596439
TPOX 1.0075112 1.3421899
VWA 0.5 0.6847653
Global 2.37324 35.84402

Neste caso temos muitos valores de LR abaixo de um o que explica o valor baixo do
LR. Na maioria dos marcadores genéticos obtemos valores de LR na mesma ordem de
grandeza em ambos os softwares. Existem varios marcadores genéticos discordantes
com a paternidade nos dois softwares mas tendo em conta o quao incompleta esta a
informacgao disponivel para este caso acaba por ser um resultado esperado.
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Capitulo 6

Discussao e conclusao dos resultados

6.1 Discussao dos Resultados

Tendo em conta os casos estudados os programas produziram resultados positivos,
obtendo valores de LR semelhantes aos valores de LR de referéncia do software
familias.

Para o primeiro caso em estudo o programa criado correspondeu as expectativas. Os
valores de LR gerados através do método aplicado nesta dissertacao foram bastante
semelhantes aos valores de LR de referéncia do software familias. Em ambos, o
valor global de LR é bastante elevado e tendo em conta que todos os marcadores
genéticos sao concordantes a paternidade do pressuposto pai é bastante verosimil.

No Caso II o programa criado gerou valores de LR bastante semelhantes entre o R e
o familias na maioria dos marcadores genéticos. A maior parte dos valores distintos
estao na mesma ordem de grandeza e apenas dois marcadores genéticos apresentaram
valores de grandeza diferente. Estas diferencas nao comprometeram o valor de LR
global que se apresentou bastante elevado em ambos os casos. Nenhum marcador
genético apresentou discordancia com a paternidade, ou seja, todos os marcadores
genéticos que compunham o perfil genético do pressuposto pai tinham no minimo
um dos alelos presentes no perfil da crianca.

Quanto ao Caso III os valores de LR gerados foram bastante distintos sempre que a
informacao nao era concordante. O software familias assume sempre um LR de 0.5
a favor da paternidade enquanto que no programa criado em R e tendo em conta
a possibilidade de mutagao os valores de LR sao geralmente superiores quando os
marcadores sao discordantes. Este facto tem impacto no valor global do LR. Foi
também apresentada a possibilidade de alterar a probabilidade inicial a favor da
paternidade e suas implicagoes no desfecho deste caso.

46



Aplicagao de Redes Bayesianas na Ciéncia Forense Capitulo 6.

6.2 Conclusao

O foco desta dissertacao foi criar programas em R que permitam investigadores
forenses obter réapida e facilmente valores de LR para casos de paternidade disputada
através do uso de Redes Bayesianas.

A criagao de RB no software R foi possivel através do package gRain que tem
delineado nas suas funcoes formas de construir uma RB e propagar informacao
na rede apos a insercao de nova evidéncia. Mediante os casos estudados, toda a
estrutura da rede, assim como os possiveis estados das diferentes ligacoes entre os
alelos dos intervenientes, tiveram de ser definidas nos programas criados. Foi ainda
definido um modelo de mutagao para cada um dos casos assim como a possibilidade
do aparecimento de alelos nao contidos na populagao.

Foram tidos em conta trés casos, o caso mais comum que envolve um trio familiar
composto por uma mae, uma crianga e um pressuposto pai e dois casos mais complexos,
ambos sem o pressuposto pai presente, em que um tinha como intervenientes os avos
paternos, a mae da crianga e a crianga e no ultimo apenas a avd paterna e a crianga
estavam presentes.

Os valores de LR obtidos com o novo programa criado em R foram, regra geral,
coerentes com os valores de referéncia. O programa criado mostrou-se eficaz em
resolver os tipos de casos com os pedigrees familiares estudados (Caso I, Caso II e
o Caso III). Mostrou ainda ser capaz de resolver melhor algumas situagoes que o
familias, nomeadamente a possibilidade de ocorrer mutagao e o aparecimento de
alelos que nao estao na populacao estudada.

Todos os casos estudados apresentaram valores globais de LR concordantes com os
observados no software familias.

6.3 Sugestoes Futuras

Todo o trabalho efetuado nesta dissertacao pode ser aprofundado no sentido de criar
uma biblioteca no R que permita a um utilizador forense obter um valor de LR para
qualquer caso de paternidade disputada. Nesse sentido ficam aqui algumas sugestoes
para trabalho futuro no d&mbito do trabalho ja criado nesta dissertagao.

A inclus@o de um método para tratar casos com alelos nulos (silent alleles em inglés).
Estes casos acontecem quando um alelo nao é capturado no equipamento que faz o
perfil de DNA. Quando isto acontece, um genoétipo que aparenta ser homozigotico
num dado marcador pode nao o ser na realidade. Uma explicacao alternativa pode
ser que visualizamos apenas uma banda de um genotipo heterozigotico, sendo a outra

nula. Este fenémeno pode influenciar a interpretacao da evidéncia de determinados
perfis de DNA.
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O trabalho feito nesta dissertagao abordou alguns casos especificos que, embora
comuns, nao representam todos os casos possiveis de paternidade disputada. Nesse
sentido, o trabalho efetuado cria uma baseline para criar programas em R para
variados casos.

Indo mais longe ainda, e tendo em conta a natureza das RB, idealmente seria criado
um programa adequado a um caso particular onde é tirado partido da forma estrutural
como as RB sao construidas e a tnica informacao necessaria seria a introducao dos
intervenientes do caso em estudo. A partir dai o programa criaria a RB com as
ligacoes adequadas para calcular o valor de LR de um caso em estudo.
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Anexos

Instalacao do package gRain

O package gRain usa uma combinacao de outros packages ja descontinuados e
portanto é necessario instalar estes antes de poder correr o gRain.

Para tal é necessario executar o seguinte codigo no R:

source ("http://bioconductor.org/biocLite.R");
biocLite (e ("graph", "RBGL", "Rgraphviz"));

seguido de:

install.packages ("gRbase", dependencies=TRUE) ;
install.packages ("gRain", dependencies=TRUE) ;
install.packages ("gRim", dependencies=TRUE)

Apobs a execucao destes passos basta instalar o package gRain da forma usual.

Codigo de R para o Caso I

#Executar a biblioteca gRain
library (gRain)
##criar ficheiro com as frequencias alelicas para execucoes futuras

#lista de marcadores geneticos analisados

marker<-c("CSF1PO", "CSF1PO", "D251338", "D251338","D351358", "D351358", "D55818", "D55818",
"D7s820","D75820","D8S1179","D8S1179","D13s317","D13S317","D165S539","D16S539",
"D18s51","D18s51","D19s433","D195433","D21s11","D21S11", "FGA", "FGA", "PentaD", "PentaD",
"PentaE", "PentakE", "THO1", "THO1", "TPOX", "TPOX", "VWA", "vWA")

#criacao da matrix de marcadores alelicos e respetivas frequencias
y<-matrix (0, nrow=28,ncol=34);
colnames (y) <-marker;

#insercao dos alelos de cada um dos marcadores

#CSF1PO
yl,1]<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
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#D2S1338

y[,3]<-c(13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D3S1358

vy[,5]<-e(9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D55818

vl(,7]<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D7S820

v(,9]<-<¢c(6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D8S1179

y(,11]<-¢(8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D135317

y[,13]<-c(8,9,10,11,12,13,14,15,16,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D165539

v[,15]<-c(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D18551

y[,17]<-c(10,10.2,11,12,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,17,18,19,20,21,22,23,24,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D195S433
y[,19]<-c(10,11,11.2,12,12.2,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,16.2,17,17.2,18,18.2,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D21S11
v[,21)1<-c(21,24,24.2,25,25.2,26,26.2,27,28,28.2,29,29.2,30,30.2,31,31.2,32,32.2,33,33.2,34,34.1,34.2,35,35.2,36,37,-2)
#FGA
y[,23]<-c(16,17,18,18.2,19,20,20.2,21,21.2,22,22.2,23,23.2,24,24.2,25,25.2,26,27,27.2,28,29,30.2,31.2,43.2,-1,-1,-2)
#PentaD

yl,25]<-¢(2.2,3.2,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#Pentak

yl,27])<-e(5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#THO1
v(,29]<-¢(3,4,5,6,7,8,9,9.3,10,11,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#TPOX
v(,31]<~¢(6,7,8,9,10,11,12,13,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#viva

y[,33]<-c(11,13,14,15,16,17,18,19,20,21,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#insercao das frequencias de cada um dos alelos de

#cada um dos marcadores e respetivas frequencias minimas

#CSF1PO

y[,2]<-¢(0.0064,0.0114,0.0185,0.2657,0.3155,0.3215,0.05235,0.0079,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0010

#D251338
yl,4]<-¢(0.0004,0.0007,0.0015,0.0501,0.2415,0.0723,0.1045,0.1418,0.0468,0.0409
0.1034,0.1041,0.0779,0.0127,0.0011,0.0004,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)
#D351358
y[,6]<-¢(0.0004,0.0002,0.0006,0.0039,0.0057,0.1036,0.2589,0.2629,0.2007,0.1491,
0.0134,0.0007,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D55818

y[,8]<-¢(0.0004,0.0145,0.0376,0.0617,0.3349,0.3676,0.1724,0.0101,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D75820
y[,10]<-c(0.0002,0.0204,0.1478,0.1183,0.2896,0.2266,0.1561,0.0353,0.0053,0.0006
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D8S1179
y[,12]<-¢(0.0095,0.0101,0.0762,0.0846,0.1236,0.2901,0.2525,0.1230,0.0261,0.0035,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#D13S317

yl[,14]<-c(0.1340,0.0560,0.0485,0.3256,0.2793,0.1144,0.0406,0.0015,0.0002,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001

#D16S539

y[,16]<-¢(0.0002,0.0211,0.1355,0.0602,0.3010,0.2745,0.1776,0.0292,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D18S51
y[,18]<-¢(0.0145,0.0006,0.0083,0.1328,0.1269,0.0009,0.1381,0.0002,0.1428,0.0002,0.1553,
0.1272,0.0709,0.0426,0.0220,0.0112,0.0024,0.0017,0.0006,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0012)
#D195433
y([,20]<-€(0.0029,0.0112,0.0002,0.1104,0.0050,0.2534,0.0132,0.3127,0.0307,0.1460,0.0455,
0.0466,0.0152,0.0031,0.0017,0.0006,0.0017,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#D21S11
y[,22]<-€(0.0002,0.0002,0.0024,0.0004,0.0009,0.0013,0.0004,0.0257,0.1577,0.0002,0.2264,0.0007,
0.2402,0.0354,0.0610,0.1087,0.0088,0.0883,0.0015,0.0305,0.0006,0.0002,0.0050,0.0024,0.0007,0.0002,0.0002,0.0011)
#FGA
yl[,24]<-¢(0.0004,0.0026,0.0156,0.0011,0.0676,0.1267,0.0002,0.1759,0.0018,0.1864,0.0059,0.1484,
0.0022,0.1357,0.0004,0.0817,0.0004,0.0347,0.0073,0.0002,0.0028,0.0013,0.0002,0.0006,0.0002,-1,-1,0.0011)
#PentaD
y[,26]<-¢(0.0187,0.0015,0.0033,0.0007,0.0095,0.0206,0.1906,0.1144,0.1616,0.1855,0.1913,
0.0747,0.0202,0.0062,0.00211,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#PentakE
y[,28]<-¢(0.0648,0.0013,0.1399,0.0288,0.0134,0.0854,0.1254,0.1968,0.1160,0.0628,0.0406,0.0380,
0.0382,0.0189,0.0134,0.0083,0.0037,0.0022,0.0015,0.0004,0.0002,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)
#THO1

y[,30]<-¢(0.0002,0.0002,0.0006,0.2000,0.1871,0.1449,0.1906,0.2642,0.0121,0.0002,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#TPOX

y([,32]<-¢(0.0101,0.0042,0.4927,0.1065,0.0656,0.2870,0.0327,0.0013,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0009

#viva

y[,34]1<-c(0.0011,0.0020,0.1096,0.1328,0.2255,0.2611,0.1752,0.0760,0.0141,0.0026,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011

y<-data.frame (y) #criacao do dataframe com as frequencias alelicas da populacao

#obter a dimensao do ficheiro com as frequencias alelicas
nl<-dim(y) [1];n2<-dim(y) [2];

## marcadores observados num caso tipo (pai,mae e filho(a))

x<—-read.csv("dados.csv", header= T ,sep = ";")
x[,2]<—-as.character (x[,2])

52



Aplicagao de Redes Bayesianas na Ciéncia Forense Anexos

#cria o vector com os alelos observados no pressuposto pai
pf<-rep (0, 34);

j<=0;
for(j in 0:17){
p<—=1;j<-j+1;
for(p in 1:17){
1<-p*2-1;
if(x[]j,2])==marker[1l]) {
pE[l]<-x[],3];
ifelse(is.na(x[],4])==TRUE,pf[1+1]<-x[7,3],pE[1+1]<-x[],4]);

}
}
#cria o vector com os alelos observados na mae
m<-rep (0, 34) ;

j<=0;
for(j in 18:34) {
p<—=1;j<=j+1;
for(p in 18:34){
1<=(p-17)%*2-1;
if(x[Jj,2]==marker[1l]) {
m[l]<=-x[],3];
ifelse(is. na(x[j,4])::TRUE,m[l+1]<—x[j,3],m[l+1]<—x[jy4]);

}

#cria o vector com os alelos observados na crianca
c<-rep (0, 34);

j<=0;

for(j in 34:50) {
p<—-1; j<=3j+1;
for(p in 35:51) {

1<—(p-34)*2-
if(x[3,2]==m arker[l])(
c[l]<-x[3,3];
lfelse(ls na(x[j,4])==TRUE,c[1+1]<-x[7,3],c[1+1]<-x[7,4]);

}

## este ciclo corresponde as frequencias alelicas aos respetivos alelos observados
## no caso de um trio familiar

fr_pf<-rep(0,nl); fr_m<-rep(0,nl)

i<=0;

for(i in 0:n2) {
k<=1;i<=i+1;
for(k in 1:nl

)
ifelse (pf(i]==y [k, 1], fr_pf[i]<-y[k,1+1],2)
ifelse (pE[i+1]==y[k,i], fr_pf[i+1]<-y[k,i+1],2)
ifelse (m[i]==y([k,i], fr_m[i]<-y[k,i+1],2
ifelse (m[i+1]==y[k,i], fr_m[i+1]<-y(k,i+1],2)

#atribui frequencia minima caso o alelo nao exista
ifelse(fr_pf(i]==0,fr_pf[i]<-y[28,i+1],2)

# Dataframe final com os dados relevantes para o calculo do Likelyhood Ratio (LR)
x<-data. frame (marker,pf, fr_pf,m, fr_m,c);

# Criacao do modelo de mutacao

# Inserir os mutation rates conforme a ordem estipulada dos marcadores

m_rates<-¢(0.0037,0.0025,0.0010,0.0013,0.0013,0.0010,0.0013,0.0020,0.0010,
0.0025,0.0029,0.0022,0.0014,0.0016,0.0004,0.0037,0.0022)

# Cria a matriz s

yl<-y[,seq(2, neol(y), by = 2)]
y2<-y[,seq(l, neol(y), by = 2)]

N<-length (y1)
s<=1list ();

i<-j<—k<-1
for(k in 1:N){
k<—k#2-1;
dim<-sum(as.numeric(y[,k]!=-1));
s[[k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim) ;
for(i in 1:dim) {

sum<-0;

for(j in i+l:dim-1) {
s[[k]]1[i,3]<-0.5%abs(y[i,k]l-y[],k]);
s(Ik)1[3,11<=s[[k]][i,3];

sum<-sum+s [ [k]] [1, ]];
}
s[[k]][i,1]<--sum;
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s[sapply (s, is.null)] <- NULL #remove os NULL da lista

# Definicao do parametro lambda

lambda<-rep (0,N) ; i<=j<=-0
for (i in 1:N){

}

sum<-0;
for(j in l:dim(s[[i]])[1]){
sum<-sum+ts [ [1]] [], ]

}

lambda[i]<-m_rates[i]/-sum;

## Criacao da matriz Q

Q<-list () ;

i<=j<-1
for(k in 1:N){

}

dim<-sum(as.numeric(yl[,k]!=-1));
names<-y2 [, k] [sapply (y2[,k], function(x) x!=-1)
Q[ [k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim,
dimnames = list (as.character (names),
as.character (names))) ;

for (i in 1:dim) {

j<=i+1;

while (j<=dim) {
Q[ (k)] [i,j]l<-lambdalk]*s[[k]][i,J]/yl[i,k];
Q[ (k] [],i1<=yl[i,k]1*Q[[k]][i,31/y1(],k];
J<=J+1;

}

Q[ [k]][i,i]<-1+lambdalk]*s([[k]])[i,1]1/y1[i, k];

# Criacao das matrizes de mutacao para os alelos provenientes do pai
# e para os provenientes da mae

qpf<-list ();
qm<-1list () ;

i<-K1<-K2<-J1<-J2<-k<-j<-p<-1;

for(k in 1:N){

i<=k%*2-1;K1<=K2<-1;

mut.allel.pf<-unique (c(x[i,2],x[i+1,2])); #guarda os alelos do pai
mut.allel.m<-unique (c(x[i,4],x[1i+1,4])); #guarda os alelos da mae
mut.allel.pf<-sort (mut.allel.pf)

mut.allel.m<—sort (mut.allel.m)

allel.pf<-vector();

allel.m<-vector();

for(j in 1:(nl-1)){

if (sum(ifelse(y[j,i]==mut.allel.pf,s<-1,s5<-0))==1) {
allel.pf[K1l]<-j; #guarda a posicao do alelo no dataframe das frequencias
K1<=K1+1;

}

if (sum(ifelse(y[j,i]==mut.allel.m, s<-1,s<=0))==1){

allel.m[K2]<-j; #guarda a posicao do alelo no dataframe das frequencias

K2<-K2+1;

}

#define-se a dimensao das matrizes de mutacao
diml<-length(allel.pf)+1;dim2<-length(allel.m)+1;

#contingencia para o caso de se veririficar um alelo ausente da populacao
if (length(allel.pf)<length (mut.allel.pf)) {

diml<-length (allel.pf) +2;

allel.pf<-c(allel.pf, 28);
}

gpf[[k]]<-matrix (0, nrow=diml, ncol=diml,
dimnames = list (as.character(c(mut.allel.pf,"x")),
as.character (c(mut.allel.pf, "x"))));
agm[ [k]]<-matrix (0, nrow=dim2,ncol=dim2,
dimnames = list (as.character(c(mut.allel.m,"x")),
as.character (c(mut.allel.m,"x"))));

#este ciclo preenche as matrizes de mutacao com as probabilidades de
# transicao dos alelos para os seus vizinhos

for (pl in 1:diml-1) {
qpf[[k]][pl,pl]l<—Q[[k]][allel.pf[pl],allel.pf[pl]

Jl<-pl+l;

while (J1<diml) {
agpf[[k]][pl,J1]1<-Q[[k]][allel.pf(pl],allel.pf[Jl]];
gpfl[k]][J1,pll<-Q[[k]][allel.pf[Jl],allel.pf[pl]];
J1<=J1+1;

}

apf[[k]][pl,diml]<-1-sum(gpf[[k]][pl,]);

apf [ [k]] [diml,pl]<=sum(Q[[k]][,allel.pf(pl]])-sum(gpf([(k]][,p1]);
}
for (p2 in 1:dim2-1) {
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am[[k]][p2,p2]<-Q[[k]][allel.m[p2],allel.m[p2]]

J2<-p2+1;
while (J2<dim2) {
am[ [k]][p2,J2]<-Q[[k]] [allel.m[p2],allel.m[J2]];
aqm([[k]][J2,p2]<=Q[[k]][allel.m[J2],allel.m[p2]];
J2<=J2+1;

}
am[[k]][p2,dim2]<=1-sum(gm[ [k]] [p2,]);
am[[k]] [dim2,p2]<=sum(Q[[k]][,allel.m[p2]])-sum(agm[[k]][,p2]);
}
gpf[[k]][diml,diml]<=1-sum(qgpf[[k]] [diml,]);
agm[ [k]][dim2,dim2]<=1-sum(qm[[k]] [dim2,]);
}

# funcao que cria as redes para calcular o LR
LR_trio<-function (x,alpha) {

lr<-list();
1r[1]<-1;
i<=1; j<=0;

#este ciclo define toda a estrutura da rede para um trio familiar
#executa-se para criar uma RB para cada marcador e calcular o seu LR

for (i in 1:(n2/2)){ #inicio do ciclo
i<=i%2-1; j<=Jj+1;
pH<-0;mH<-0; equal<-0;
#determina se existe homozigotia

if (identical(x[i,2],x[i+1,2]) TRUE) pH<-1;
if (identical(x[i,4],x[i+1,4])==TRUE)mH<-1;

#verifica se existem alelos iguais e quantos sao
equal<-length (unique (¢ (x[1i,2],x[1+1,2],x[1,4],x[i+1,4])));

#definicao dos niveis de cada nodo da rede

mut_levels.pf<-unique (¢ (x[1i,2],x[i+1,2]))
mut_levels.pf<-sort (mut_levels.pf)
mut_levels.pf<-c (mut_levels.pf, "x")
mut_levels.m<-unique (¢ (x[i,4],x[i+1,4]))
mut_levels.m<-sort (mut_levels.m)
mut_levels.m<—-c (mut_levels.m, "x")

yn<-c ("yes", "no");
allel.frqg pf<-unique(c(x[i,3],x[i+1,3],1-sum(unique (x[i: (i+1),3]))));
allel.frg m<-unique(c(x[i,5],x[1i+1,5],1-sum(unique (x[i: (i+1),5]))));

pf_levels<-as.character (unique(c(x[1i,2],x[1i+1,2],"x")));
pfgt_levels<-unique (c (paste(x[i,2],x[i,2]),paste(x[1i,2],x[i+1,2]),
paste (x[i,2],"x"),paste(x[i+1,2],x[i+1,2]),paste(x[i+1,2],"x"), paste ("x","x")));
m_levels<—-as.character (unique (c(x[i,4],x[i+1,4],"x")));
mgt_levels<-unique (c (paste(x[i,4],x[i,4]),paste(x[i,4],x[i+1,4]),
)

paste(x[i,4],"x"),paste(x[i+1,4],x[i+1,4]),paste(x[i+1l,4],"x"), paste("x","x")));
cpg_levels<-unique (¢ (x[1i,2],x[i+1,2]));
cmg_levels<-unique (¢ (x[1i,4],x[i+1,4]));

c_lvls<—-c(cpg_levels, cmg_levels)
c_lvls<-sort (c_lvls);ec_lvls<-c(as.character(c_lvls), "x")
cgt_levels<-vector();

kl<=k2<=-p<-1;
for(kl in 1:(length(c_lvls)-1)){
for (k2 in (k1+1) :length(c_1lvls)) {
cgt_levels[p]<-paste(c_lvls[kl],c_1lvls[k2]);
p<—p+l;
}
}
cgt_levels<-unique (cgt_levels) ; cgt_levels<-c(cgt_levels,paste ("x", "x"));

ifelse (equal==4, remove<-c (paste (x[i,2],x[i+1,2]),paste(x[i,4],x[1i+1,4])),
ifelse (pH+mH==1 && equal==3, remove<-c (paste(x[i,2],x[i+1,2]),paste(x[i,4],x[i+1,4])), remove<-0));
cgt_levels<—-cgt_levels[! cgt_levels $in% remove]

cpg_levels<-c(cpg_levels, "x")
cmg_levels<—-c (cmg_levels, "x")

#mediante as possiveis combinacoes alelicas dos intervenientes sao criados
#0s estados possivels para cada tabela de probabilidade de cada nodo

if (pH+mH==2) {
cond.prob.pfgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.mgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.tfpg<-cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,
unique (x[i:(i+1),3]),1-sum(unique (x
unique (x[i: (i+1),3]),1l-sum(unique (x
cond.prob.cpg<-c¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.cmg<-c(1,0,0.5,0 0.5,0.5,0,1);

[i:(i+1 )
[1:(i+1),3]1)))7

,
. .5
. .5,
if(x[1,2]>x[1i,4]){
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1);
} else ifelse (equal==1,cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1)
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1));
}
if (pH==0 && mH==1) {
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cond.prob.pfgt<—
0,1,
0,0, , 0,
cond.prob.mgt<-e(1,0,0,0

c(
0,0,0,0,
1,0,0,0

Uy

i,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0
9,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,
0,0,0 O 1,0,0,0,0,0,0

cond.prob.tfpg<-cond. prob tfmg<-¢(1,0,0,0,1,0,0,0,1,
x[1,3),x[i+1,3],1-(x[i,3]+x[i+1,3]),
x[i,3],x[1+1,3],1-(x[1i,3]+x[1+1,3]),
x[i,3],x[1+1,3],1-(x[i,3]1+x[i+1,3]));

cond.prob.cpg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);

cond.prob.cmg<-c¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);

if (equal==
if(x

if (x

}

if (equal==
if (x

if(x

if(x

}
}

if (pH==1 && mH==
cond.prob.pfgt<-c (1,
cond.prob.mgt<-c(1,0,0,
,0,0,0,0,0,0,0,1,
0,0, 0,0
cond.prob.tfpg<-cond.
unique (x[i: (i+1
unique (x[i: (
cond.prob.cpg<- C(ly ’
cond.prob.cmg<-c (1
0.5,
0.5,
if (equal==
if(x

0,1

if(x

}

if (equal==
if (x

if(x

if(x

}
}
if (pH+mH==0) {

2){
[1+1,2]==x[1,4])

cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,

0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1);
[i+1,2]1>x[1i,4])

cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,

9,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1);

3){
[i,2]<x[i,4] && x[i+1,2]<x[i,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0

¢,9,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1) ;

[i,2]<x[i,4] && x[i+1,2]>x[1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,

¢,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0, 1)

[i,2]>x[1,4] && x[i+1,2]>x[1i,4])

cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1) ;

0){
0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);

1,0,0,0,0,0,0,
pro
). 3
i+1),3
0.5
0,0
0.5,0, 0
0,0.5,0, ,0.5,

2){
[i,2]==x[1i,4])

cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,

0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1)
[i,2]1>x[1,41)

cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,

0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1);

3){
[i,2]>x[1,4] && x[i,2]>x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,

0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0, 1)

[i,2]>x[1,4] && x[1,2]<x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,

6,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1) ;

[i,2)<x[i,4] && x[i,2]<x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,

1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1)

cond.prob.tfpg<-cond.prob.tfmg<-e(1,0,0,0,1,0,0,0,1,

x[i,31,x[i+1,3],1-(x[i,3]1+x[i+1,3]),
x[i,31,x[i+1,3],1-(x[i,3]1+x[i+1,3]),
x[i,3],x[i+1,3],1-(x[i,3]+x[i+1,31));

cond.prob.pfgt<—-c(

0,1

0
(t,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
6,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,
¢,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);
cond.prob.cpg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);
cond.prob.cmg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
0.5,0.50,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);
if (equal==2) {
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);
}
if (equal==3) {
if(x[1,2]<x[i,4] && x[i+1,2]<x[i+1,4]
cond.prob.cgt<-ec(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
if (x[1,2]==x[1,4) && x[i+1,2]>x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1
if(x[1,2]<x[1,4] && x[i+1,2]==x[1i+1,4])

1
,0,0,0,0,0,0,
0

1- )
1-(xI )
1-(x[1 ))i
»0,0,0,0, ,0,0,0,1,0,0,0,
0,1,0 0
0,0,1 1



Aplicagao de Redes Bayesianas na Ciéncia Forense Anexos

(1,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,12,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1) ;

if (x[1,2]==x[1,4] && x[i+1,2]<x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if(x[i,2]>x[1,4] && x[1+1,2]>x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if(x[1i,2]>x[1,4] && x[i+1,2]==x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,

6,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);

}

if (equal==4) {

i€ (x[i,2]1<x[i,4] && x[i+1,2]1>x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0
0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)
if(x[i,2]>x[i,4] && x[i+1,2]<x[i+1,4])
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,

0,90,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0

,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0y 0,0,0
if(x[i,2]<x[1,4] && x[i+1,2]<x[i+1,4

1
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1);

i
(x[
0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1, 0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1));
if(x[1,2]>x[1,4] && x[i+1,2]>x[i+1,4])
ifelse(x[i,2]<x[i+1,4],cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
¢,90,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1),
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,
6,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,1));

}

##criacao das tabelas de probabilidade de cada nodo
#parametro alpha define a probabilidade a priori a favor da paternidade

Ttfpf<—-cptable (~tfpf,values=c(alpha, l-alpha), levels=yn);

Tpfpg<-cptable (~pfpg, values=allel.frq pf, levels=pf_ levels);
Tpfmg<-cptable (~pfmg, values=allel.frq pf, levels=pf_ levels);
Tmpg<—-cptable (~mpg, values=allel.frqg m, levels=m_levels);

Tmmg<—-cptable (~mmg, values=allel.frqg m, levels=m_levels);
Tmgt<—cptable (~mgt |[mpg:mmg, values=cond.prob.mgt,levels=mgt_levels);
Tpfgt<—cptable (~pfgt |pfpg:pfmg, values=cond.prob.pfgt,levels=pfgt_levels);
Ttfpg<—-cptable (~tfpg|pfpg:tfpf, values=cond.prob.tfpg,levels=pf levels);
Ttfmg<-cptable (~tfmg|pfmg:tfpf, values=cond.prob.tfmg,levels=pf levels);
Tcopg<-cptable (~copg|tfpg:tfmg, values=cond.prob.cpg, levels=cpg_levels) ;
Tcomg<-cptable (~comg |mpg:mmg, values=cond.prob.cmg, levels=cmg_levels) ;
Tcgt<—cptable (~cgt |capg:camg, values=cond.prob.cgt,levels=cgt_levels);

Tcapg<-cptable (~capg|copg, values=qgpf [

[7]],1levels=mut_levels.pf)
Tcamg<-cptable (~camg | comg, values=qm[ [J]

]1,levels=mut_levels.m)

plist<-compileCPT (list (Tpfgt, Ttfpf, Tpfpg, Tpfmg, Tmpg, Tmmg, Tcomg, Tmgt, Tt fpg,
Ttfmg, Tcopg, Tcgt, Tcapg, Tcamg) ) ;

##Criacao da RB do caso e consequente calculo do valor de LR

net<—-grain(plist);

" n

# este passo e necessario para definir informacao discordante observada como "x

s<—as.character (c(paste(x[i,2],x[i+1,2]),paste(x[1,4],x[i+1,4]),paste(x[i,6],x[1+1,6])));
allel<-intersect (c(x[1i,4],x[1+1,4]),c(x[1,6],x[i+1,6]));
eq<-setequal (c(x[i,4],x[i+1,4]),c(x[i,6],x[1+1,6]1));
if (sum(s[3]==cgt_levels)<l)
ifelse(eg<l,s[3]<-paste(allel, "x"),s[3]<-paste("x","x"));

#propagacao da evidencia observada na rede
bnetE<-setEvidence (net, nodes=c ("pfgt", "mgt", "cgt"), states=s)

#calculo do valor de LR
1r[j+l]<-querygrain (bnetE)$tfpf[l]/querygrain (bnetE)$tfpf[2]

} #fim do ciclo

#calculo do valor de LR global como o produto dos LR de cada um dos marcadores analisados
lr<—-as.numeric (lr);

lhr<-prod(lr);

output<-list (1r, lhr);

#devolve como output os LR de cada marcador e o LR global
return (output) ;

}

#executa a funcao LR_trio.
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LR _trio(x,0.5)

Codigo de R para o Caso 11

#Executar a biblioteca gRain
library (gRain)
##criar ficheiro com as frequencias alelicas para execucoes futuras

#lista de marcadores geneticos analisados
marker<-c ("CSF1PO", "CSF1PO", "D2S1338","D2S1338","D3S1358","D351358", "D55818", "D55818",

"D78820","D7S820","D8S1179","D8S1179", "D13S317", "D13S317", "D16S539", "D16S539",

"D18s51 D18s51","D19S433","D195S433","D21s11","D21sS11", "FGA", "FGA", "PentaD", "PentaD",
"PentaE", "PentaE", "THO1", "THO1", "TPOX", "TPOX", "VWA", "VWA")

#criacao da matrix de marcadores alelicos e respetivas frequencias
y<-matrix (0, nrow=28,ncol=34);

colnames (y) <-marker;

#insercao dos alelos de cada um dos marcadores

#CSF1PO
yl,1]<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D251338

yl[,3]<-e(13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D351358

y(,5]<-¢(9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D55818

v(,7]<-<c(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D75820

v[,9]<-c(6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D851179

y[,111<-c(8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D13S317

y[,13]<-c(8,9,10,11,12,13,14,15,16,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D16S539

v[,15]<-c(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D18S51

v[,17]<=-e(10,10.2,11,12,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,17,18,19,20,21,22,23,24,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D19S433
y[,19]<-e(10,11,11.2,12,12.2,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,16.2,17,17.2,18,18.2,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D21S11
y[,21]<-e(21,24,24.2,25,25.2,26,26.2,27,28,28.2,29,29.2,30,30.2,31,31.2,32,32.2,33,33.2,34,34.1,34.2,35,35.2,36,37,-2)
#FGA
yl[,23]<-c(16,17,18,18.2,19,20,20.2,21,21.2,22,22.2,23,23.2,24,24.2,25,25.2,26,27,27.2,28,29,30.2,31.2,43.2,-1,-1,-2)
#PentaD

y[,25]<-e(2.2,3.2,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#PentakE

yi[,271<-e(5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#THO1
y[,29]<-¢(3,4,5,6,7,8,9,9.3,10,11,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#TPOX
v[,31]<-c(6,7,8,9,10,11,12,13,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#viva

yl,33]<-¢(11,13,14,15,16,17,18,19,20,21,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#insercao das frequencias de cada um dos alelos de

#cada um dos marcadores e respetivas frequencias minimas

#CSF1PO

y[,2]<-¢(0.0064,0.0114,0.0185,0.2657,0.3155,0.3215,0.05235,0.0079,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0010)

#D251338
yl[,4]<-¢(0.0004,0.0007,0.0015,0.0501,0.2415,0.0723,0.1045,0.1418,0.0468,0.0409
0.1034,0.1041,0.0779,0.0127,0.0011,0.0004,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)
#D351358
y[,6]1<-c(0.0004,0.0002,0.0006,0.0039,0.0057,0.1036,0.2589,0.2629,0.2007,0.1491,
0.0134,0.0007,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D55818

y[,8]<-c(0.0004,0.0145,0.0376,0.0617,0.3349,0.3676,0.1724,0.0101,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001

#D75820
y[,10]<-¢(0.0002,0.0204,0.1478,0.1183,0.2896,0.2266,0.1561,0.0353,0.0053,0.0006
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D8S1179
y[,12]<-¢(0.0095,0.0101,0.0762,0.0846,0.1236,0.2901,0.2525,0.1230,0.0261,0.0035,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#D13S317

y[,14]<-c(0.1340,0.0560,0.0485,0.3256,0.2793,0.1144,0.0406,0.0015,0.0002,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D16S539

y[,16]<-e(0.0002,0.0211,0.1355,0.0602,0.3010,0.2745,0.1776,0.0292,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001

#D18551
y[,18]1<-c(0.0145,0.0006,0.0083,0.1328,0.1269,0.0009,0.1381,0.0002,0.1428,0.0002,0.1553,
0.1272,0.0709,0.0426,0.0220,0.0112,0.0024,0.0017,0.0006,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0012)
#D19S433
y[,20]<-¢(0.0029,0.0112,0.0002,0.1104,0.0050,0.2534,0.0132,0.3127,0.0307,0.1460,0.0455,
0.0466,0.0152,0.0031,0.0017,0.0006,0.0017,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#D21S11
y[,22]<-¢(0.0002,0.0002,0.0024,0.0004,0.0009,0.0013,0.0004,0.0257,0.1577,0.0002,0.2264,0.0007,
0.2402,0.0354,0.0610,0.1087,0.0088,0.0883,0.0015,0.0305,0.0006,0.0002,0.0050,0.0024,0.0007,0.0002,0.0002,0.0011)
#FGA
y[,24]<-c(0.0004,0.0026,0.0156,0.0011,0.0676,0.1267,0.0002,0.1759,0.0018,0.1864,0.0059,0.1484,
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0.0022,0.1357,0.0004,0.0817,0.0004,0.0347,0.0073,0.0002,0.0028,0.0013,0.0002,0.0006,0.0002,-1,-1,0.0011)
#PentaD
y[,26]<-¢(0.0187,0.0015,0.0033,0.0007,0.0095,0.0206,0.1906,0.1144,0.1616,0.1855,0.1913,
0.0747,0.0202,0.0062,0.0012,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#Pentak
y[,28]<-¢(0.0648,0.0013,0.1399,0.0288,0.0134,0.0854,0.1254,0.1968,0.1160,0.0628,0.0406,0.0380,
0.0382,0.0189,0.0134,0.0083,0.0037,0.0022,0.0015,0.0004,0.0002,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#THO1

y[,30]<-¢(0.0002,0.0002,0.0006,0.2000,0.1871,0.1449,0.1906,0.2642,0.0121,0.0002,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#TPOX

y([,32]<-¢(0.0101,0.0042,0.4927,0.1065,0.0656,0.2870,0.0327,0.0013,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0009)

#viva

y[,34]<-¢(0.0011,0.0020,0.1096,0.1328,0.2255,0.2611,0.1752,0.0760,0.0141,0.0026
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

y<-data.frame (y) #criacao do dataframe com as frequencias alelicas da populacao

#obter a dimensao do ficheiro com as frequencias alelicas
nl<-dim(y) [1];n2<-dim(y) [2];

## marcadores observados num caso tipo (pai,mae e filho(a))

x<—-read.csv("dados.csv", header= T ,sep = ";")
x[,2]<—-as.character (x[,2])

#cria o vector com os alelos observados no pal do pressuposto pai
gf<-rep (0,34);

j<=0;
for(j in 0:17){
p<-1;j<=j+1;
for(p in 1:17){
1<-p*2-1;
if (x[j,2]==marker[1]) {
gf[1]<-x[3,3];
ifelse (is.na(x[3,4])==TRUE,gf [1+1]<-x[7§,3],9f[1+1]<=x[7,4]);

}

#cria o vector com os alelos observados na mae do pressuposto pai
gm<-rep (0, 34) ;

j<=0;
for(j in 18:34) {
p<-1; j<=j+1;
for(p in 18:34){
—(p-17) %2
lf(X[j, 1= marker[l])(
gm[l]<-x[3,3];
ifelse(is.na(x[Jj,4])==TRUE,gm[1+1]<=-x[]J,3],gm[1+1]<=-x[],4]);

}

#cria o vector com os alelos observados na mae
m<-rep (0, 34) ;

j<=0;
for(j in 35:51) {
p<=1; j<=3+1;
for (p in 35:51) {
—(p—-34) *2—
lf(X[j 2]==marker[l])(
m[1]<-x[],3];
ifelse(is.na(x[j,4])==TRUE,m[1+1]<-x[],3],m[1+1]<=-x[],4]);

}

#cria o vector com os alelos observados na crianca
c<-rep (0,34);

j<=0;
for(j in 51:67){
p<-1; j<=j+1;
for(p in 52:68) {
1<=(p-51)*2-
if(x[]3,2]= marker
cl[l]l<=x[]

(1 {
31;
ifelse(ls na(x[3j,4]1)==TRUE,c[1+1]<-x[],3],ec[1+1]<-x[]3,4]);

}

## este ciclo corresponde as frequencias alelicas aos respetivos alelos observados
## no caso de um trio familiar

fr_gf<-rep(0,nl); fr_gm<-rep(0,nl);fr_m<-rep(0,nl);fr_c<-rep(0,nl)

i<=0;

for (i in 0:n2){

k<=1;i<=-i+1;
for(k in 1:nl) {
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ifelse (gf[i k,1],fr_gf[i]l<-y[k,1+1],2)
ifelse (gf[i vIk,1i], fr_gf[i+1l]<-y[k,i+1],2)
ifelse (gm[i k,l],frfgm[1]< ylk,i+11,2)
ifelse(gm[i ==y[k,i],fr_gm[i+1]<-y[k,i+1],2)
ifelse(m[i]= k,1],fr_m[i]<-y[k,i+1],2)
ifelse (m[i+1]==y[k,i], fr_m[i+1]<-y [k, 1+1],
ifelse(cli]==y[k,1i],fr_e[i]<-y[k,1+1],2
ifelse(c[it+tl]==y[k,i],fr_ec[i+l]<-y[k 1+1],
ifelse(fr_gf[i]==0,fr_gf[i]<-y[28,i+1]n,2)
ifelse(fr_gm([i]==0, fr_gm[i]<=-y[28,1i+1],2)

}

## Dataframe final com os dados relevantes para o calculo do Likelyhood Ratio
x<-data. frame (marker,gf, fr_gf,gm, fr_gm,m, fr_m,c, fr_c);

## Criacao do modelo de mutacao

# Inserir os mutation rates conforme a ordem estipulada dos marcadores
m_rates<-¢(0.0037,0.0025,0.0010,0.0013,0.0013,0.0010,0.0013,0.0020,
0.0010,0.0025,0.0029,0.0022,0.0014,0.0016,0.0004,0.0037,0.0022)

# Cria a matriz s

yl<-y[,seq(2, neol(y), by = 2)]
y2<-y[,seq(l, necol(y), by = 2)]

N<-length (y1)
s<=1list ();

i<=j<-k<-1

for(k in 1:N){
k<—k#2-1;
dim<-sum(as.numeric(y[,k]!=-1));
s[[k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim) ;
for (i in 1:dim) {

sum<-0;

for(j in i+l:dim-1) {
s[[k]][i,3]1<=0.5%abs(y[i,k]-y[3,k])
s[[k]1[3,i]<=-s[[k]][1,3);
sum<-sum+s [ [k]] [i,]];

}

s[[k]][i,i]<—-sum;

s[sapply (s, is.null)] <- NULL #remove os NULL da lista
# Definicao do parametro lambda

lambda<-rep (0,N) ; i<=j<=0
for(i in 1:N){
sum<-0;
for(j in l:dim(s[[i]])[1]){
sum<-sum+s [ [i]][], ]];
}
lambda[i]<-m_rates[i]/-sum;
}

## Criacao da matriz Q
Q<-list ();

i<=j<-1
for(k in 1:N){
dim<-sum(as.numeric(yl[,k]!=-1));
names<-y2[,k] [sapply(y2[,k], function(x) x!=-1)
Q[ [k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim,
dimnames = list (as.character (names),
as.character (names)) ) ;

for(i in 1:dim) {

j<=i+1;

while (j<=dim) {
Q[ [k]][i,jl<-lambdalk]*s[[k]][i,3]1/yl[i, k];
Q[[k]][J,1]<=y1[i,k1*Q[[k]][i,3]1/yl(3, k];
J<=j+1;

}

Q[[k]][i,i]<-1+lambdalk]*s[[k]][i,1]/y1[i,k];

}

# Criacao das matrizes de mutacao para os alelos provenientes do pai
# e para os provenientes da mae

gpf<-list();
gm<-1list ();

1<-K1<-K2<-J1l<=-J2<-k<-j<—p<-1;
for (k in 1:N){
i<=k*2-1;Kl<=-K2<-1;

(LR)

gfH<-0; gmH<=0; mH<-0; cH<-0;dif_gf<-dim gm<-0;allel_gf<-allel_gm<-0;equal<-0;
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if (identical ) gfH<=1;
if (identical RUE) gmH<-1;
if (identical RUE) mH<-1;
if (identical ) cH<-1;

mut.allel.pf<-unique (c(x[i,8],x[1+1,8])); #guarda os alelos do pai
mut.allel.m<-unique (c(x[i,6],x[1+1,6])); #guarda os alelos da mae

allel_gf<—intersect (c(x[i,2],x[1+1,2]),e(x[i,8],x[i+1,8]));
allel_gm<—intersect (c(x[i,4],x[1+1,4]),c(x[i,8],x[i+1,8]1));
if (length(allel_gf)==0)allel_gf<-0;
if (length(allel_gm)==0)allel_gm<-0;

if (length(allel_gf)==1 && length(allel_gm)==1 && allel gf!=0 && allel gm!=0) {
ifelse(allel_gm==allel_gf,mut.allel.pf<-c(allel_gf),
ifelse(allel _gm<=allel gf,mut.allel.pf<-c(allel_gm,allel gf),
mut.allel.pf<-c(allel_gf,allel _gm)));
}
if ((length(allel_gf)==2 || allel _gf==0) && (length(allel_gm)==1 && allel gm!=0))
ifelse(allel_gf==0,mut.allel.pf<-c(allel_gm),
ifelse(allel_gm<=allel_gf[l],mut.allel.pf<-c(allel_gm,allel_gf[2]),
mut.allel.pf<-c(allel_gf[1l],allel_gm)));

}
if ((length(allel_gm)==2 || allel_gm==0) && (length(allel_gf)==1 && allel_gf!=0)) {
ifelse(allel_gm==0,mut.allel.pf<-c(allel_gf),
ifelse(allel_gm[l]<=allel_gf,mut.allel.pf<-c(allel_gm[l],allel_gf),
mut.allel.pf<-c(allel_gf,allel_gm[1])));

}

mut.allel.pf<-sort (mut.allel.pf)
mut.allel.m<—sort (mut.allel.m)

allel.pf<-vector();
allel.m<-vector();
for(j in 1:(nl-1)){

if (sum(ifelse(y[j,i]==mut.allel.pf,s<-1,s5<=-0))==1) {
allel.pf[K1l]<-j; #guarda a posicao do alelo no dataframe das frequencias
K1<=K1+1;

}

if (sum(ifelse(y[j,i]==mut.allel.m, s<-1,s<=0))==1) {
allel.m[K2]<-j; #guarda a posicao do alelo no dataframe das frequencias
K2<=K2+1;

}

#define-se a dimensao das matrizes de mutacao
diml<-length(allel.pf)+1;dim2<-length(allel.m)+1;

#contingencia para o caso de se veririficar um alelo ausente da populacao
if (length(allel.pf)<length (mut.allel.pf)) {

diml<-length (allel.pf) +2;

allel.pf<-c(allel.pf, 28);
}

gpf[[k]]<-matrix (0, nrow=diml, ncol=diml,
dimnames = list (as.character(c(mut.allel.pf,"x")),

as.character (c(mut.allel.pf, "x"))));
agm[ [k]]<-matrix (0, nrow=dim2,ncol=dim2,
dimnames = list (as.character(c(mut.allel.m,"x")),

as.character (c(mut.allel.m,"x"))));

#este ciclo preenche as matrizes de mutacao com as probabilidades de
# transicao dos alelos para os seus vizinhos

for (pl in 1:diml-1) {
apf[[k]][pl,pl]<-Q[[k]][allel.pf[pl],allel.pf[pl]]

Jl<-pl+l;

while (J1<diml) {
agpf[[k]][pl,J1]<-Q[[k]][allel.pf(pl],allel.pf[J1l]];
gpfl[[k]][J1,pll<-Q[[k]][allel.pf[Jl],allel.pf[pl]];
J1<=J1+1;

}
apf [ [k]] [pl,diml]<=1-sum(gpf[[k]][pl,]);
apf[[k]][diml,pl]<-sum(Q[[k]][,allel.pf[pl]])-sum(gpf[(k]][,pl]);
}
for (p2 in 1:dim2-1) {
am[[k]][p2,p2]<=Q[[k]][allel.m[p2],allel.m[p2]]

J2<=p2+1;

while (J2<dim2) {
aqm[[k]][p2,J2]<-Q[[k]] [allel.m[p2],allel.m[J2]];
aqm[[k]][J2,p2]<-Q[[k]][allel.m[J2],allel.m[p2]];
J2<=J2+1;

}
am[[k]] [p2,dim2]<-1-sum(qm[[k]] [p2,]);
qm[[k]] [dim2,p2]<-sum(Q[[k]][,allel.m[p2]])-sum(qm[[k]][,p2]);
}
gpf([k]][diml,diml]<-1-sum(qpf[[k]][diml,]);
am[[k]] [dim2,dim2]<=1-sum(gm[ [k]] [dim2,]);
}

## funcao que cria as redes para calcular o LR

LR_avos<—function (x,alpha) {
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lr<-list();
1r[1]<-1;
i<=1; j<=0;
#este ciclo define toda a estrutura da rede para um trio familiar
#executa-se para criar uma RB para cada marcador e calcular o seu LR
for(i in 1:(n2/2)){ #inicio do ciclo
i<=i%*2-1; j<=3+1;
gfH<-0; gmH<=0;mH<-0; cH<-0;dif_gf<-dim_gm<-0;allel_gf<-allel_gm<-0;equal<-0;
#verifica se existem alelos iguais e quantos sao
equal<-length (unique (c(x[i,6],x[i+1,6],x[1,8],x[1i+1,8])));
#determina se existe homozigotia
if (identical(x[i,2],x[i+1,2])==TRUE)gfH<-1;
if (identical (x[i,4],x[i+1,4])==TRUE)gmH<-1;
if (identical(x[i,6],x[i+1,6])==TRUE)mH<-1;
if (identical(x[i,8],x[i+1,8])==TRUE)cH<-1;
#definicao dos niveis de cada nodo da rede
dif_gf<-length (unique (¢ (x[i,2],x[1+1,2],x[1,8],x[i+1,8])));
allel_gf<—-intersect (c(x[1i,2],x[i+1,2]),e(x[1,8],x[i+1,8]));
if (length(allel_gf)==0)allel_gf<-0;
eq_gf<-setequal (c¢(x[1i,2],x[i+1,2]),e(x[1i,8],x[1+1,8]));
gf_values<-unique (c(x[i,9],x[i+1,9]));
ifelse(allel_gf==0,fr_allel_gf<—gf_values, fr_allel gf<-intersect (c(x[i,3],x[i+1,3]),e(x[i,9],x[1i+1,91)));
dif_gm<-length (unique (c(x[i,4],x[1+1,4],x[1i,8],x[i+1,81)));
allel_gm<-intersect (c(x[1i,4],x[1i+1,4]),c(x[1i,8],x[1i+1,8]));
if (length(allel_gm)==0)allel_gm<-0;
eq_gm<-setequal (c(x[i,4],x[i+1,4]),c(x[1,8],x[1i+1,8]));
gm_values<—unique (¢ (x[i,9],x[i+1,9]));
ifelse(allel_gm==0,fr_allel gm<-gm_values, fr_allel_gm<-intersect (c(x[i,5],x[i+1,5]),c(x[i,9],x[1+1,9])));

yn<-c ("yes", "no") ;

allel.frqg gf<-unique(c(x[i,3],x[i+1,3],1-sum(unique (x[i: (i+1),3]))));
allel.frg gm<-unique(c(x[1i,5],x[i+1,5],1-sum(unique (x[i: (i+1),5]))));
allel.frg _m<-unique (e (x[i,7],x[i+1,7],1-sum(unique (x[i: (i+1),7]1))));
allel.frg c<-unique(c(x[i,9],x[1i+1,9],1-sum(unique (x[i: (i+1),9]))));
frq_gf<-intersect (c(x[1i,3],x[i+1,3]),e(x[1i,9],x[1i+1,9]));
frg_gm<-intersect (c(x[1i,5],x[1i+1,5]),e(x[1,9],x[i+1,9]));

ifelse (length(frg gf) !=0,allel.frqg gf<-c(frg _gf,l-sum(frqg gf)),allel.frq gf<-allel.frqg_ c);
ifelse (length(frg gm) !=0,allel.frg gm<-c(frg_gm,l-sum(frg _gm)),allel.frq gm<—allel.frg_c);

m_levels<-as.character (unique (c(
mgt_levels<-unique (c
paste(x[i,6],"

x[1i,6],x[1i+1,6]
(paste (x[1,6],x[i,6]),paste
x"),paste(x[i+1,6],x[1i+1,6]

,"x")))
(x[i,6],x[i+1,61),
) ,paste (x[i+1,6]," naem

x"),paste ("x", 1))

gf_levels<-sort (unique (¢ (x[1,2],x[1+1,2],x[1,8],x[i+1,8],"x")));

gm_levels<-sort (unique (¢ (x[1,4],x[1+1,4],x[1,8],x[i+1,8],"x")));
copg_levels<-unique (¢ (x[i,8],x[1+1,8]));
comg_levels<—unique (¢ (x[1i,6],x[1+1,6]));

cpg<-0;
cond.prob.cpg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);

if (length(allel_gf)==1 && length(allel_gm)==1 && allel_gf!=0 && allel gm!=0) {
ifelse(allel_gm==allel_gf, copg_levels<-c(allel_gf),
ifelse(allel_gm<=allel_ gf,copg_levels<-c(allel_gm,allel_gf),
copg_levels<-c(allel gf,allel_gm)));
cpg<-l; #partilham os dois 1 alelo
}
if ((length(allel_gf)==2 || allel_gf==0) && (length(allel_gm)==1 && allel_gm!=0)) {
ifelse(allel_gf==0, copg_levels<-c(allel_gm),
ifelse(allel_gm<=allel gf[l],copg_levels<-c(allel_gm,allel gf[2]),
copg_levels<-c(allel_gf[1l],allel_gm)));
cpg<-2; #avo partilha 1 alelo
}
if ((length(allel_gm)==2 || allel_gm==0) && (length(allel_gf)==1 && allel _gf!=0)) {
ifelse(allel_gm==0, copg_levels<-c(allel_gf),
ifelse(allel_gm[l]<=allel_gf,copg_levels<-c(allel_gm[1l],allel_gf),
copg_levels<—-c(allel_gf,allel_gm[1l])));
#avo partilha 1 alelo

cpg<-3;
}

if (cpg==3) {
if (cH==0) {
if (allel_gm[1]==0) {
cond.prob.cpg<-c(0.5,0,0,0.5,1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)
}

else { ifelse(allel_gm<=allel_gf, cond.prob.cpg<-c(1,0,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,
0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0,1),cond.prob.cpg<-¢(0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0,1,0,
0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0,1));

}

if (cH==1) {
cond.prob.cpg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);

}
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}

if (cpg==2) {
if (cH==0) {
if(allel_gf[1]==0) {
cond.prob.cpg<-¢(0.5,0,1,0,0.5,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,1);
}
else { ifelse(allel_gm<=allel_gf, cond.prob.cpg<-c(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1),cond.prob.cpg<-¢(0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1));
}
}
if (cH==1) {
cond.prob.cpg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
}
}
if (cpg==1)
ifelse(allel_gm==allel_gf,cond.prob.cpg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1),
ifelse(allel_gm<=allel_gf,cond.prob.cpg<-¢(0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1),
cond.prob.cpg<-¢(0.5,0.5,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1)));
c_levels<-as.character (unique (¢ (x[i,8],x[i+1,8],"x")));
remove_gf<-0;
if (gfH==0) {
ifelse(dif_gf!=4,gf_levels<-c(allel_gf, "x"), remove_gf<—unique(c(x[i,2],x[i+1,2])));
} else ifelse(dif_gf!=3,gf_levels<-paste("x","x"), remove_gf<-unique(c(x[i,2],x[i+1,2])));
gf_levels<—-gf_levels|[! gf_levels %in% remove_gf]
if (dif_gf==2 && cH<=gfH) gf_levels<-c_levels;
ifelse(sum(allel_gf)==0 || eq_gf==TRUE,gf_levels<-c_levels,gf_levels<-c(allel_gf,"x"));
gfgt_levels<-vector () ;
kl<-k2<-p<-1;k3<-1
for(kl in 1: (length(gf_levels)-1)) {
for (k2 in k3: (length(gf_levels))) {
gfgt_levels[p]<-paste (gf_levels[kl],gf_levels[k2]);
p<-ptl;
}
k3<=k3+1;
}
gfgt_levels<-c(gfgt_levels,paste ("x","x"));
remove_gm<—0;
if (gmH==0) {
ifelse (dif_gm ,9gm_levels<-c(allel_gm, "x"), remove_gm<-unique (c(x[i,4],x[1+1,4])));
} else ifelse(dif_g 3,gm_levels<-paste ("x", "x"), remove_gm<-unique (c(x[i,4],x[1i+1,4])));
gm_levels<—gm_levels[! gm_levels %in% remove_gm]
if (dif_gm==2 && cH<=gmH) gm_levels<-c_levels;
ifelse(sum(allel_gm)==0 || egq_gm==TRUE, gm_levels<—-c_levels,gm_levels<-c(allel_gm, "x"));

gmgt_levels<-vector();
kl<=k2<=p<-1;k3<-1;
for (kl in 1:(length(gm_levels)-1)) {
for (k2 in k3: (length(gm_levels))) {
gmgt_levels[p]<-paste (gm_levels[kl],gm_levels[k2]);

p<—p+l;
}
k3<-k3+1;
}
gmgt_levels<—c (gmgt_levels,paste ("x","x"));
comg_levels<-unique (c(x[i,6],x[1+1,6]));

k<-p<-1; remove_copg<-vector () ;

for (k in 1: (length (copg_levels)-1)) {
remove_copg [p] <-paste (copg_levels[k], copg_levels[k+1]);
p<-p+l;

}

k<=-p<-1; remove_comg<-vector () ;
for(k in 1:(length (comg_levels)-1)) {

remove_comg [p] <-paste (comg_levels k], comg_levels [k+1]);
p<-p+l;

}

dim_comg<-length (comg_levels) ;dim_copg<-length (copg_levels) ;
eq_cog<-length (unique (c (comg_levels, copg_levels)));

ifelse (dim_comg+dim copg==2 && eg_cog==2 || eg_cog>2,rem_cgt<-c (remove_comg,remove_copg),rem_cgt<-0);
if (dim_comg+dim _copg==4 && eq_cog>2) rem_cgt<-0;

c_lvls<—c(copg_levels, comg_levels)
c_lvls<=sort (c_lvls);c_lvls<-c(as.character(c_lvls), "x")

cgt_levels<-vector () ;

kl<=k2<=-p<-1;
for (kl in 1:(length(c_lvls)-1)){
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for (k2 in (k1+1) :length(c_1lvls)) {
cgt_levels[p]<-paste(c_lvls[kl],c_1lvls[k2]);
p<-p+l;
}
}
cgt_levels<-unique (cgt_levels);
cgt_levels<-c (cgt_levels,paste("x","x"));

cgt_levels<-cgt_levels[! cgt_levels %in% rem_cgt]

copg_levels<-c (copg_levels, "x");
comg_levels<-c (comg_levels, "x");

equal<-length (unique (c (comg_levels, copg_levels)));
if (length (copg_levels)==2) cH<-1;

#mediante as possiveis combinacoes alelicas dos intervenientes sao criados

#os estados possivelis para cada tabela de probabilidade de cada nodo

if (cH+mH==2) {
cond.prob.pfgt<-e(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.mgt<-e¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.tfpg<-cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,
unique (x[i:(i+1),3]),1-sum(unique (x[i:(i+1),3])),
unique (x[i: (i+1),3]),1l1-sum(unique(x[i: (i+1),3])));
cond.prob.cmg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);

if (x[1,2]>x[1,4])(
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1);
} else ifelse (equal==1,cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1),
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,1));
}
if (cH==0 && mH==1) {
cond.prob.pfgt<-c(1,0,0,0
0,1,0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0
cond.prob.mgt<-e(1,0,0,0,
cond.prob.tfpg<—cond.prob
x[i,3],x[i+1,3],1-(
%x[i,3],%[i+1,3],1-(
x[1,3],x[1+1,3],1-(
cond.prob.gmgt<—cond.prob.
0,0
0,1

,0,0,1,0,0,0,

oo
oo
oo
oor
o b o
o oo
or o

,0,1,0,0,0,0,0,0,
0,1,0,0,1,0,0,0,1
ob.tf ( 0
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g 0
0,0,0,0,1,0,0,0, 0 0
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, ,0,1,0,0,0,

,
1)

cond.prob.cmg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.pfpg<-cond.prob.pfmg<-e(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,
1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1)

if (length(allel_gf)==1 && allel_gf != 0){
cond.prob.pfpg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)

cond.prob.tfpg<-c(1,0,0,1,fr_allel gf,1-fr allel_gf, fr _allel_gf,

cond.prob.gfgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1)
}

if (length(allel_gm)==1 && allel_gm != 0) {
cond.prob.pfmg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)

cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,fr_allel_gm,1-fr_allel_gm, fr_allel_gm,

cond.prob.gmgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
}

if (equal==3) {
if(x[i+1,6]==x[1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,
0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1);
if(x[i+1,6]>x[1i,8])
cond.prob.cgt<-e¢(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1)
}
if (equal==4) {
if (x[1i,2]<x[i,4] && x[i+1,2]<x[i,4])
cond.prob.cgt<-c(1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1) ;
if (x[1,2]<x[1i,4] && x[i+1,2]>x[i,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0
¢,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1) ;
if(x[1,2]>x[1i,4] && x[i+1,2]>x[i,4])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1) ;
}
}
if (cH==1 && mH==0) {
cond.prob.pfgt<-e(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.mgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
¢,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,
o0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);
cond.prob.tfpg<-cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,0,1,0
unique (x[i:(i+1),9]),1-sum(unique (x[1i: (
unique (x[i:(i+1),9]),1-sum(unique (x
unique (x[i:(i+1),9]),1-sum(unique (x
cond.prob.gmgt<-cond.prob.gfgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,
6,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1
0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);
cond.prob.cmg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);

[i:¢(
[i:¢(

i:

1-fr_allel gf);

1-fr_allel_gm);

cond.prob.pfpg<-cond.prob.pfmg<-e(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,
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1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);

if (length(allel gf)==1 && dif_gf<4) {
cond.prob.pfpg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.tfpg<-c(1,0,0,1,fr_allel _gf,1-fr_allel_gf, fr_allel_gf, 1-fr_allel_gf);
cond.prob.gfgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1)

}

if (length(allel_gm)==1 && dif_gm<4) {
cond.prob.pfmg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,fr_allel_gm,1-fr_allel_gm, fr_allel_gm, 1-fr_allel_gm);
cond.prob.gmgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1)

}

if (equal==
if(x

if(x

if (x

}

if (equal==
if(x

if(x

if(x

if(x

}
}
if (cH+mH==0) {

cond.prob.
x[1i,
x[i,
x[i,
cond.prob.
0,0,
0,0,
cond.prob.
0,1,

3)
[i,6]<x[1i,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,
o0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1)
[i,6]==x[1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,
¢,0,0,1,90,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);
[1,6]>x[1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1);

4){
[i,6]>x[1,8] && x[i,6]>x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1)
[i,6]>x[1,8] && x[i,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1) ;
[i,6]<x[1,8] && x[i,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1)
[i,6]==x[1,8] && x[i,6]<x[1i+1,8])
cond.prob.cgt<-c(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
1,90,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1) ;

tfpg<-cond.prob.tfmg<-c (1,0,
9], x[i+1,9],1-(x[i,9])+x[i+1,
91, x[i+1,9],1-(x[1,9]+x[i+1,
91,x[i+1,9],1-(x[1i,9]+x[i+1,
gmgt<-cond.prob.gfgt<-c (1,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,1);

mgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,

cond.prob.cmg<-c(1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);
cond.prob.pfgt<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,
0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);
cond.prob.pfpg<-cond.prob.pfmg<-e¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,
1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);
if (length(allel_gf)==1 && allel_gf != 0){

cond.prob.pfpg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.tfpg<-c(1,0,0,1,fr_allel_gf,1-fr_allel_gf, fr_allel_gf, 1-fr_allel_gf);
cond.prob.gfgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);

}

if (length(allel_gm)==1 && allel_gm != 0) {
cond.prob.pfmg<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)
cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,fr_allel_gm,1-fr_allel_gm, fr_allel_gm, 1-fr_allel_gm);
cond.prob.gmgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1)

}

if (equal==

3

cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,

}

if (equal==
if(x

if(x

if(x

if(x

if (x

if(x

¢,1,09,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1);

4){

[i,6]<x[i,8] && x[i+1,6]==x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0, 0,
o0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
[i,6]==x[1,8] && x[i+1,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
o0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
[i,6]<x[i,8] && x[i+1,6]>x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
90,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)
[i,6]>x[i,8] && x[i+1,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
¢,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
¢,0,1,9,09,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1) ;
[i,6]<x[i,8] && x[i+1,6]<x[i+1,8])
ifelse(x[i+1,6]>x[1i,8],cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,0,0,1, 0,0,0,0,0,0,0,0,0 0 i,90,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,

0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,1));
[i,6]>x[1,8] && x[i+1,6]>x[i+1,8])

o~
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ifelse (x[1i,6]<x[1+1,8],c
o0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
o0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
cond.prob.cgt<-c(1,0,0,0
0,0,0,0,0,0,0,1
0,0,0,0,0,0,1));

’

}
if (equal==5) {

6,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,

(1,0,0,0,0,0,
,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,

if(x[i,6]<x[1,8] && x[i+1,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1,
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1) ;
if(x[i,6]==x[1,8] && x[i+1l,6]>x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if (x[1i,6]<x[1i,8] && x[i+1l,6]==x[1+1,8])
cond.prob.cgt<-e¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
1,90,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if (x[i,6]==x[1,8] && x[i+1,6]<x[i+1,8])
cond.prob.cgt<-e¢(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if(x[i,6]>x[1,8] && x[i+1l,6]>x[1+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,
0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,
i,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1);
if(x[i,6]>x[1,8] && x[i+l,6]==x[1i+1,8])
cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,

0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0
1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0

}

##criacao das tabelas de probabilidade de cada nodo
#parametro alpha define a probabilidade a priori a favor da paternidade

Ttfpf<—-cptable (~"tf=pf?",values=c(alpha, l-alpha), levels=yn);
Tpfpg<-cptable (~pfpg|gfpg:gfmg, values=cond.prob.pfpg, levels=gf_levels);
Tpfmg<-cptable (~pfmg|gmpg:gmmg, values=cond.prob.pfmg, levels=gm_levels);
Tmpg<—-cptable (~mpg, values=allel.frqg m, levels=m_levels);

Tmmg<—-cptable (~mmg, values=allel.frqg m, levels=m_levels);
Tmgt<—cptable (~mgt |mpg:mmg, values=cond.prob.mgt,levels=mgt_levels);

Ttfpg<—-cptable (~tfpg|pfpg:"tf=pf?", values=cond.prob.tfpg, levels=gf_levels);
Ttfmg<—cptable (~tfmg|pfmg:"tf=pf?", values=cond.prob.tfmg, levels=gm_levels) ;

Tcopg<—cptable (~copg|tfpg:tfmg, values=cond.prob.cpg, levels=copg_levels) ;
Tcomg<—cptable (~comg | mpg:mmg, values=cond.prob.cmg, levels=comg_levels) ;
Tcgt<—cptable (~cgt |capg:camg, values=cond.prob.cgt,levels=cgt_levels);

Tcapg<-cptable (~capg|copg, values=qgpf [

[§]1]1,1levels=copg_levels)
Tcamg<-cptable (~camg | comg, values=qm[ []]

1,levels=comg_levels)
Tgfpg<-cptable (~gfpg, values=allel.frqg gf, levels=gf_levels);
Tgfmg<-cptable (~gfmg, values=allel.frqg gf, levels=gf_levels);
Tgmpg<—-cptable (~gmpg, values=allel.frg gm, levels=gm_levels)
Tgmmg<-cptable (~gmmg, values=allel.frg gm, levels=gm_levels);

i

Tgfgt<—-cptable (~gfgt |gfpg:gfmg, values=cond.prob.gfgt, levels=gfgt_levels);
Tgmgt<—cptable (~gmgt |gmpg:gmmg, values=cond.prob.gmgt, levels=gmgt_levels);

plist<—compileCPT (list (Ttfpf, Tpfpg, Tpfmg, Tmpg, Tmmg, Tcomg, Tmgt, Tt fpg,
Ttfmg, Tcopg, Tcgt, Tcapg, Tcamg, Tgfpg, Tgfmg, Tgmpg, Tgmmg, Tgfgt, Tgmgt) ) ;

##Criacao da RB do caso e consequente calculo do valor de LR

net<—grain(plist);

# este passo e necessario para definir informacao discordante observada como "x

s<—-as.character (c(paste (x[1i,
paste (x[i,8],x[1i+1,8])));

allelgf<-intersect (c(x[i,2],x[1+1,2]),e(x[i,8],x[i+1,8]));
if (sum(s[1l]==cgt_levels)==1 && length(allelgf)==1)
s[l]<-paste(allelgf,"x");
if (sum(s[1l]==cgt_levels)<l)
ifelse(length(allelgf)>=1,s[1l]<-paste(allelgf,"x"),s[l]<-paste("x","x"));
allelgm<-intersect (c(x[1i,4],x[1i+1,4]),c(x[1,8],x[i+1,8]));
if (sum(s[2]==cgt_levels)==1 && length(allelgm)==1)
s[2]<-paste(allelgm, "x");
if (sum(s[2]==cgt_levels)<1)
ifelse (length(allelgm)>=1,s[2]<-paste(allelgm, "x"),s[2]<-paste ("x","x"));

#propagacao da evidencia observada na rede
bnetE<-setEvidence (net, nodes=c("gfgt", "gmgt", "mgt", "cgt"), states=s)

#calculo do valor de LR
lr[j+l]<-querygrain (bnetE)$ "tf=pf?" ‘[1]/querygrain (bnetE)$ \"tf=pf2"‘[2];

2],x[i+1,2]),paste(x[i,4],x[i+1,4]),paste(x[i,6],x[i+1,6]),

} #fim do ciclo

#calculo do valor de LR global como o produto dos LR de
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lr<—as.numeric (lr);
lhr<-prod(lr);
output<-list (1r, lhr);

#devolve como output os LR de cada marcador e o LR global
return (output) ;

}

#executa a funcao LR_avos.
LR_avos (x,0.5)

Codigo de R para o Caso III

#Executar a biblioteca gRain
library (gRain)
##criar ficheiro com as frequencias alelicas para execucoes futuras

#lista de marcadores geneticos analisados

marker<-e¢ ("CSF1PO", "CSF1PO", "D251338","D251338","D351358", "D3S1358", "D5S818", "D5S818",
"D7s820","D75820","D8S1179","D8S1179", "D13S317","D13S317","D16S539", "D16S539",
"D18S51","D18s51","D195433","D195433","D21S11", "D21S11", "FGA", "FGA", "PentaD", "PentaD",
"PentaE", "PentaE", "THO1", "THO1", "TPOX", "TPOX", "vWA", "vWA")

#criacao da matrix de marcadores alelicos e respetivas frequencias
y<-matrix (0, nrow=28,ncol=34);
colnames (y) <-marker;

#insercao dos alelos de cada um dos marcadores

#CSF1PO

vl,1]<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D2S1338

v[,3)]<-c(13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D351358

vy[,5]<-e(9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D55818

yl,7]<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D75820

y[,9]<-c(6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D851179

y(,11]<-¢(8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D135317

y(,13]<-¢(8,9,10,11,12,13,14,15,16,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D16S539

yI[,15]1<-e(7,8,9,10,11,12,13,14,15,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#D18551
y[,171<-e(10,10.2,11,12,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,17,18,19,20,21,22,23,24,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D19S433
v[,19]<-c(10,11,11.2,12,12.2,13,13.2,14,14.2,15,15.2,16,16.2,17,17.2,18,18.2,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)
#D21S11
y[,21]<-c(21,24,24.2,25,25.2,26,26.2,27,28,28.2,29,29.2,30,30.2,31,31.2,32,32.2,33,33.2,34,34.1,34.2,35,35.2,36,37,-2)
#FGA
v[,23]<-c(16,17,18,18.2,19,20,20.2,21,21.2,22,22.2,23,23.2,24,24.2,25,25.2,26,27,27.2,28,29,30.2,31.2,43.2,-1,-1,-2)
#PentaD

y[,25]<-e(2.2,3.2,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#Pentak

y[,27]<-e(5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#THO1

v(,29]<-¢(3,4,5,6,7,8,9,9.3,10,11,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#TPOX

v(,31]<-¢(6,7,8,9,10,11,12,13,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#viva

y[,331<-e(11,13,14,15,16,17,18,19,20,21,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-2)

#insercao das frequencias de cada um dos alelos de

#cada um dos marcadores e respetivas frequencias minimas

#CSF1PO
y[,2]<-¢(0.0064,0.0114,0.0185,0.2657,0.3155,0.3215,0.05235,0.0079,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0010

#D251338
yl[,4]<-¢(0.0004,0.0007,0.0015,0.0501,0.2415,0.0723,0.1045,0.1418,0.0468,0.0409
0.1034,0.1041,0.0779,0.0127,0.0011,0.0004,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)
#D351358
y[,6]<-¢(0.0004,0.0002,0.0006,0.0039,0.0057,0.1036,0.2589,0.2629,0.2007,0.1491,
0.0134,0.0007,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D55818
y[,8]<-c(0.0004,0.0145,0.0376,0.0617,0.3349,0.3676,0.1724,0.0101,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D7S820
y[,10]<-c(0.0002,0.0204,0.1478,0.1183,0.2896,0.2266,0.1561,0.0353,0.0053,0.0006
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#D8S1179
y[,12]<-¢(0.0095,0.0101,0.0762,0.0846,0.1236,0.2901,0.2525,0.1230,0.0261,0.0035,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011

#D13S317
y[,14]<-¢(0.1340,0.0560,0.0485,0.3256,0.2793,0.1144,0.0406,0.0015,0.0002,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001

#D16S539
y[,16]<-¢(0.0002,0.0211,0.1355,0.0602,0.3010,0.2745,0.1776,0.0292,0.0007,
-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)
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#D18S51

y[,18]<-¢(0.0145,0.0006,0.0083,0.1328,0.1269,0.0009,0.1381,0.0002,0.1428,0.0002,0.1553,
0.1272,0.0709,0.0426,0.0220,0.0112,0.0024,0.0017,0.0006,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0012)

#D19S433

y[,20]<-¢(0.0029,0.0112,0.0002,0.1104,0.0050,0.2534,0.0132,0.3127,0.0307,0.1460,0.0455,
0.0466,0.0152,0.0031,0.0017,0.0006,0.0017,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

#D21S11

y[,22]<-¢(0.0002,0.0002,0.0024,0.0004,0.0009,0.0013,0.0004,0.0257,0.1577,0.0002,0.2264,0.0007,

0.2402,0.0354,0.0610,0.1087,0.0088,0.0883,0.0015,0.0305,0.0006,0.0002,0.0050,0.0024,0.0007,0.0002,0.0002,0.0011)

#FGA

y[,24]<-c(0.0004,0.0026,0.0156,0.0011,0.0676,0.1267,0.0002,0.1759,0.0018,0.1864,0.0059,0.1484,
0.0022,0.1357,0.0004,0.0817,0.0004,0.0347,0.0073,0.0002,0.0028,0.0013,0.0002,0.0006,0.0002,-1,-1,0.0011)

#PentaD

y[,26]<-c(0.0187,0.0015,0.0033,0.0007,0.0095,0.0206,0.1906,0.1144,0.1616,0.1855,0.1913,

0.0747,0.0202,0.0062,0.0011,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011

#PentakE

y[,28]<-c(0.0648,0.0013,0.1399,0.0288,0.0134,0.0854,0.1254,0.1968,0.1160,0.0628,0.0406,0.0380,
0.0382,0.0189,0.0134,0.0083,0.0037,0.0022,0.0015,0.0004,0.0002,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#THO1

y[,30]<-¢(0.0002,0.0002,0.0006,0.2000,0.1871,0.1449,0.1906,0.2642,0.0121,0.0002,

-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.001)

#TPOX

y[,32]<-¢(0.0101,0.0042,0.4927,0.1065,0.0656,0.2870,0.0327,0.0013,
-1,-1-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0009

#vila

y[,34]<-¢(0.0011,0.0020,0.1096,0.1328,0.2255,0.2611,0.1752,0.0760,0.0141,0.0026

-1-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,-1,0.0011)

y<-data.frame (y) #criacao do dataframe com as frequencias alelicas da populacao

#obter a dimensao do ficheiro com as frequencias alelicas

nl<-=dim(y) [1];n2<-dim(y) [2];

## marcadores observados num caso tipo (pai,mae e filho(a))

x<-read.csv("dados.csv", header= T ,sep
x[,2]<-as.character (x[,2])

=,y

#cria o vector com os alelos observados na mae do pressuposto pai

gm<-rep (0, 34) ;

j<=0;
for(j in 0:17){
p<=1; 3<=3+1;
for(p in 1:17){
1<=p*2-1;
if (x[J,2]==marker[1l]) {
gm[1l]<-x[],3];

ifelse (is.na(x[j,4])==

}

#cria o vector com os alelos observados
c<-rep (0,34);

j<=0;
for(j in 17:33)({
p<-1; j<=j+1;
for(p in 18:34){
1<=(p-17) %2
if(x[]3,2]= marker[l]){
cll)<=x[],3];

ifelse(is.na(x[j,4])==

}

na crianca

TRUE, gm[1+1]<-x[7, 3],

TRUE,c[1+1]<-x[],3],¢

gm[l+1]<-x

[1+1]<=x[3,4])

## este ciclo obtem as frequencias respectivas aos alelos observados

## no caso em estudo
fr_gm<-rep(0,nl); fr_c<-rep(0,nl)
i<=0;

for (i in 0:n2){
k<=1;i<=i+1;

for(k in 1:nl){
1felse(gm[1]——y[k i], fr_gm[i]<-y[k,i+1],2)
1felse(qm[l+l] [k,i],fr_gm[i+l]<—y[k,i+l],2)
ifelse(c[i]= [k i],fr_el[i]<=y[k,i+1]
1£else(c[1+1]— ylk,1i], fr_c c[1+1]<—y[k 1+1] 2)
ifelse (fr_gm[i]==0,fr_gm[i]<-y([28,1i+1],2)

}

## Dataframe final com os dados relevantes para o calculo do Likelyhood Ratio (LR)

x<-data. frame (marker,gm, fr_gm, ¢, fr_c);

## Criacao do modelo de mutacao

# Inserir os mutation rates conforme a ordem estipulada dos marcadores

m_rates<-¢(0.0037,0.0025,0.0010,0.0013,0.0013,0.0010,0.0013,0.0020,0.0010,

0.0025,0.0029,0.0022,0.0014,0.0016,0.0004,0.0037,0.0022)
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# Cria a matriz s

yl<-y[,seq(2, ncol(y), by =
y2<-y[,seq(l, necol(y), by =

N<-length (y1)

s<=list();

i<=j<=k<-1
for(k in 1:N){

}

k<—=k*2-1;
dim<-sum(as.numeric(y[,k]!=-1));
s[[k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim) ;
for(i in 1:dim) {
sum<-0;
for(j in i+l:dim-1i) {
s[[k]1[i,3]1<=0.5%abs(y[i,k]l-y[J, k]);
s[[k]1[3,1]<=-s[[k]][1,3];
sum<-sum+s [ [k]] [i,]];
}
s[[k]][i,1]<=-sum;

s[sapply (s, is.null)] <- NULL #remove os NULL da lista

# Definicao do parametro lambda

lambda<-rep (0, N) ; i<=j<=0
for(i in 1:N){

}

sum<-0;
for(j in l:dim(s[[1]])[1]){
sum<-sum+s [ [1]][], j1;

}
lambda[i]<-m_rates[i]/-sum;

## Criacao da matriz Q

Q<-list ();

i<=j<-1
for(k in 1:N){

}

dim<-sum (as.numeric(yl[,k]!=-1));
names<-y2 [, k] [sapply (y2[,k], function(x) x!=-1)]
Q[ [k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim,
dimnames = list (as.character (names),
as.character (names))) ;

for(i in 1:dim) {

J<—i+1;

while (j<=dim) {
Q[[k]][i,jl<-lambdalk]l*s[[k]][i,3]/yLl[i,k];
Q[k]1[F,1)<=y1[i,k1*Q[[kI][i,31/y1(],k];
Jj<=j+1;

}

Q[[k]][i,i]<-1+lambda(k]*s[(k]][i,1]/y1[i,k];

# Criacao das matrizes de mutacao para os alelos provenientes do pai

g<-list();

i<-K<=J<-k<=-j<-p<-1;
for(k in 1:N){

i<=k*2-1;K<-1;
mut.allel<-unique(c(x[1i,4],x[i+1,4])); #guarda os alelos do pai
mut.allel<-sort (mut.allel);

allel<-vector();
for(j in 1:(nl-1)){
if (sum(ifelse(y[j,i]l==mut.allel, s<-1,s<-0))==1){

allel [K]<-j; #guarda a posicao do alelo no dataframe das frequencias

K<=K+1;
}
}

#define-se a dimensao das matrizes de mutacao
dim<-length (allel) +1;

#contingencia para o caso de se veririficar um alelo ausente da populacao
if (length(allel)<length (mut.allel)) {

dim<-length(allel) +2;

allel<—-c(allel,28);
}

q[[k]]<-matrix (0, nrow=dim, ncol=dim,
dimnames = list (as.character(c(mut.allel,"x")),
as.character (c(mut.allel,"x"))));
#este ciclo preenche as matrizes de mutacao com as probabilidades de
# transicao dos alelos para os seus vizinhos

for (p in 1l:dim-1)

ql[k]][p,pl<-Q[[k]][allel[p],allel[p]]
J<-p+1;
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while (J<dim) {
qllk]]l[p,J1<-Q[[k]][allel[p],allel[J]];
ql[k]][J,pl<-Q[[k]][allel[J],allel[p]];
J<=J+1;
}
ql[k]][p,dim])<-1-sum(q[(k]] [p,]);
ql[k]][dim,p]<-sum(Q[[k]] [, allel[ 11)—sum(q[[k]][,p]);

allk

## funcao que cria as redes pa
LR_avo<-function (x,alpha) {
lr<-list();
1r[1]<-1;
i<=1; j<=0;

#este ciclo define toda

1] [dim,dim] <=1-sum(q[ (k] ] [dim,]);

ra calcular o LR

a estrutura da rede para um trio familiar

#executa-se para criar uma RB para cada marcador e calcular o seu LR

for (i in 1:(n2/2)){ #ini

cio do ciclo

i<=i%x2-1; j<=3j+1;
gmH<=0; cH<=0;dif<=0;allel<-0
#determina se existe homozigotia

if (identical (x[i,2],x[i+1,2])==TRUE)gmH<-1;
if (identical(x[i,4],x[i+1,4])==TRUE)cH<-1;

#verifica se existem alelos iguais e quantos sao

dif<-length (unique (c(x[1i,2],x
allel<-intersect (c(x[1i,2],x
eg<-setequal (c(x[i,2],x[1+1,2]),c(x

[1+1,2],x[41,4],x

[1+1,2]),e(x[1,4],x
[1,41,x[1+1,41));

[1+1,41)));
[1+1,41));

fr_allel<-intersect (c(x[1i,3],x[1+1,3]),e(x[i,5],x[1+1,5]));
#definicao dos niveis de cada nodo da rede
mut_levels<—-unique (¢ (x[1i,4],x[1+1,4]));

mut_levels<-sort (mut_levels);

mut_levels<—-c (mut_levels, "x");

yn<—c ("yes", "no") ;

gm_values<-unique (c(x[i,3],x[i+1,3],1-sum(unique (x[i: (i+1),3]1))));

allel.frg c<-unique(c(x[1i,5],x
gm_levels<-sort (unique (c(x[i,2],x
c_levels<-as.character (unique (c(x

if (gmH==0) {
ifelse (dif!=4,gm_levels<-c(allel, "x
} else ifelse(dif!

"
)y
=3,gm_levels<-paste ("x", "x
%in% remove]

gm_levels<—gm_levels[! gm_levels

f(dif==2 && cH<=gmH) gm_levels<-c_levels;

ifelse(sum(allel)==0 ||

copg_levels<—unique (¢ (x[i,4],x[1+1,4]));
c_lvls<—-c(copg_levels, copg_levels)
c_lvls<-sort (c_1lvls)

cgt_levels<-vector () ;

kl<-k2<-p<-1;
for (kl in 1:(length(c_lvls)
for (k2 in (k1+1)

-1 1
:length (c_1lvls)) {

cgt_levels[p]<-paste(c_lvls[kl],c_

p<—p+l;
}
}
cgt_levels<-unique (cgt_levels); cgt_levels<-c
copg_levels<-c (copg_levels, "x")

[i+1,5], 1-sum(unique (x
[i+1,2],x[1,4],x
[i,4]1,x[1i+1,4],

remove<-unique (c(x
)
’

;c_lvls<—c(as.character (c_

(cgt_levels,paste ("x",

[1i:(i+1),51))));

[1+1,47,"x")));
"x")));

[i,21,x

egq==TRUE, gm_levels<-c_levels, gm_levels<-c(allel,

lvls), "x")

1vls[k2]);

ifelse (dif>=2 && gmH+cH>=1,gmgt_levels<-cgt_levels,

ifelse (dif==
gmgt_levels<—-cgt_levels));
1 && cH==0)

if (dif==2 && gmH==

3 && gmH+cH==0,gmgt_levels<-c(paste(allel,allel),

gmgt_levels<-c (paste(allel,allel),

remove<-unique (¢ (x[i,2],x

")) ;

paste(allel,

paste(allel,

#mediante as possiveis combinacoes alelicas dos intervenientes sao criados
#0s estados possiveis para cada tabela de probabilidade de cada nodo

cond.prob.gm<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);

ifelse (dif==

70

1,cond.prob.copg<-c(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)

if (gmH+cH==2) {
cond.prob.gmgt<-e¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.tfpg<-c(1,0,0,1,unique (x[i: (i+1),5]),1-sum(unique (x[i: (i+1
unique (x[1:(i+1),5]),1-sum(unique (x[i: (i+1),5])));
cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,unique (x[i: (i+1),3]), 1 sum (unique (x[i: (i+1
unique (x[i:(i+1),3]),1-sum(unique (x[i:(i+1),3])));

[1+1,21)));
[i+1,2])));
"y ;

nxny,

"x"), paste ("x",

/51)),

»31)),

paste ("x",

"y,

"y ;
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cond.prob.copg<-¢(0.5,0,0,0.5,0.5,0.5,0,1));
}
if (gmH==0 && cH==1) {
cond.prob.gmgt<-e(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0
o,1,09,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1

,0,0,1,0,0,0,

’
,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1)

cond.prob.tfpg<-c(1,0,0,1,unique (x[i: (i+1),
unique (x[i: (i+1),5]),1-sum(unique(x[i: (i+1),5])));

cond.prob.tfmg<-¢(1,0,0,0,1,0,0,0,1,unique (x[1i: (i+1),
unique (x[i:(i+1),3]),1-sum(unique(x[i: (i+1),3])
unique (x[i:(i+1),3]),1-sum(unique(x[i: (i+1),3])

)i

cond.prob.cgt<-e(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);

if (dif==2){
cond.prob.copg<-c(1,0,0
cond.prob.gmgt<-c(1,0,0
gm_values<-c(fr_allel, 1-sum
cond.prob.gm<-c(1,0,0.5 5
cond.prob.tfmg<-c(1,0,0 £
}
if (dif==3)
cond.prob.copg<-c(1,0,0.5,0.5,0.
cond.prob.gmgt<-¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,
gm_values<-allel.frqg c;
cond.prob.gm<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1)
cond.prob.tfmg<-cond.prob.tfpg
}
if (gmH==1 && cH==0) {
cond.prob.gmgt<-¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);

5]),1-sum(unique (x[i: (i+1),5])),

3]),1l-sum(unique (x[i: (i+1),3])),
)
)

cond.prob.tfpg<-e(1,0,0,0,1,0,0,0,1,unique (x[1:(i+1),5]),l1-sum(unique (x[i: (i+1),5])),
unique (x[i:(i+1),5]),1-sum(unique (x[i:(i+1),5])),unique(x[i: (i+1),5]),

1-sum(unique (x[i: (i+1),5])));

cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,unique (x[i: (i+1),
unique (x[i:(i+1),3]),1l1-sum(unique(x[i: (i+1),3])));

cond.prob.gm<-e(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);

cond.prob.cgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,

¢,90,0,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1) ;

if (dif==2){
if(x[i,2]==x[1i,4])

3]),1-sum(unique (x[i: (i+1),3])),

cond.prob.copg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1)

if(x[i,2]==x[i+1,4])

cond.prob.copg<-¢(0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1)

}

if (dif==3){
cond.prob.copg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,1,0,

0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1);

cond.prob.gm<-cond.prob.copg;
cond.prob.gmgt<—cond.prob.cgt;
cond.prob.tfmg<—cond.prob.tfpg;
gm_values<-allel.frqg_ c;

}
if (gmH+cH==0) {

cond.prob.tfpg<-e(1,0,0,0,1,0,0,0,1,unique (x[i:(i+1),5]),1l1-sum(unique (x[i: (i+1),5
unique (x[i:(i+1),5]),1-sum(unique(x[i:(i+1),5])),unique(x[i:(i+1),5

l-sum(unique (x[i: (i+1),5]1)));

cond.prob.tfmg<-c (1 x[1i+1,3]1,1-(x[1,3]+x[i+1,3]),

1),

,0,0,0,1,0,0, i, 31,

x[1,3],x[i+1,3],1-(x[i,3]+x[i+1,3]),x[i,3],x[1+1,3],1-(x[i,3]+x[i+1,3]));
cond.prob.gmgt<-¢(1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0

6,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,

6,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1)
cond.prob.gm<-e(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,

0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5

0.5,0,0.5 0.5,0.5,0,0,1);

1)y

6,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1,0,
0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,1)

if (dif==2) {
cond.prob.copg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0.5,0,0,1,0,

0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0,1)

}

if (dif==3){
gm_values<-c(fr_allel,l-sum(fr_allel));
cond.prob.gmgt<-¢(1,0,0,0,1,0,0,1,0,0,0,1);
cond.prob.gm<-¢(1,0,0.5,0.5,0.5,0.5,0,1);
cond.prob.tfmg<-c(1,0,0,1,fr_allel,l-sum(fr_allel),fr_allel,l-sum(fr_allel));

if(x[1,2]==x[1,4])
cond.prob.copg<-¢(1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,0.5,0,0.5,0,
0.5,0.5,0,0,1);
if(x[i,2]==x[1+1,4])
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cond.prob.copg<-¢(0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,
0.5,0.5,0,0,1);
if(x[i+1,2]==x[1i,4])
cond.prob.copg<-c(0.5,0,0,0,
0,0.5,0.5,0,0.5,0,0.5,
if (x[i+1,2]==x[i+1,4])
cond.prob.copg<-¢(0.5,0.5,0,0,1,0,0,0.5,0.5,0.5,0,0.5,0,
0.5,0.5,0,0,1);

0.5,1,0,0,0.5,0.5,0,0.5,

'
,0,0,1);

0.5,0,0,0
0.5,0,0,1

}
if (dif==4)
cond.prob.copg<-c(0.5,0,0,0,
0.5,0.5,0

0.5
0,0.5,0,0,0, ,0.5,0,0.5

}

##criacao das tabelas de probabilidade de cada nodo
#parametro alpha define a probabilidade a priori a favor da paternidade

Ttfpf<-cptable (~tfpf, values=c(alpha, l-alpha), levels=yn);

Tgmpg<-cptable (~gmpg, values=gm_values, levels=gm_levels);

Tgmmg<—-cptable (~gmmg, values=gm_values, levels=gm_levels);
Tgmgt<—cptable (~gmgt |gmpg:gmmg, values=cond.prob.gmgt, levels=gmgt_levels) ;
Tpfpg<—-cptable (~pfpg, values=allel.frqg c, levels=c_levels);

Tpfmg<—-cptable (~pfmg|gmpg:gmmg, values=cond.prob.gm,levels=gm_levels);
Ttfpg<—-cptable (~tfpg|pfpg:tfpf, values=cond.prob.tfpg, levels=c_levels);
Ttfmg<—-cptable (~tfmg|pfmg:tfpf, values=cond.prob.tfmg, levels=gm_levels);
Tcopg<-cptable (~copg|tfpg:tfmg, values=cond.prob.copg, levels=copg_levels) ;
Tcgt<—cptable (~cgt |capg:camg, values=cond.prob.cgt,levels=cgt_levels);

Tcapg<—-cptable (~capg|copg, values=q[[]j]], levels=mut_levels)
Tcamg<—-cptable (~camg, allel.frq c,levels=c_levels)

plist<—compileCPT (list (Tgmgt, Ttfpf, Tgmpg, Tgmmg, Tpfpg, Tpfmg, Tt fpg,
Tt fmg, Tcopg, Tcgt, Tcapg, Tcamg) ) ;

##Criacao da RB do caso e consequente calculo do valor de LR

net<—grain(plist);

# este passo e necessario para definir informacao discordante observada como "x"
s<—as.character (c(paste(x[i,2],x[i+1,2]),paste(x[1,4],x[i+1,4])));

if (sum(s[1l]==cgt_levels)<1l)

ifelse(sum(allel)>=1,s[1l]<-paste(allel,"x"),s[1l]<-paste("x","x"));

#propagacao da evidencia observada na rede
bnetE<-setEvidence (net, nodes=c("gmgt", "cgt"), states=s)

#calculo do valor de LR
lr[j+l]<—querygrain (bnetE)$tfpf[l]/querygrain (bnetE)$tfpf[2]

} #fim do ciclo

#calculo do valor de LR global como o produto dos LR de cada um dos marcadores analisados
lr<—as.numeric(lr);

lhr<-prod(lr);

output<-list (lr, lhr);

#devolve como output os LR de cada marcador e o LR global
return (output) ;

}

#executa a funcao LR_avo.
LR_avo(x,0.5)
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