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RESUMEN

La medicina de precisiéon es una disciplina médica que permite personalizar el tratamiento y la
prevencion de enfermedades considerando las diferencias individuales en genes, entorno y estilo de
vida. Este enfoque ofrece una atencidn médica proactiva, completa y adaptada a cada paciente.

Estas diferencias individuales en los genes se conocen como variantes gendmicas, que son cambios
permanentes en la secuencia de ADN. Por ejemplo, como sustituciones, deleciones o inserciones de
nucledtidos. Identificar y evaluar la patogenicidad de dichas variantes en los pacientes es una tarea
crucial en la medicina de precision para la prevencién, identificacién temprana y tratamiento
personalizado de enfermedades. Sin embargo, este proceso es altamente complejo debido a multiples
factores, como por ejemplo la diversidad gendmica o la alta frecuencia de mutaciones. Este proceso
se divide en tres etapas: analisis primario (secuenciacién del ADN a partir de una muestra bioldgica),
secundario (limpieza de datos e identificacion de variantes) y terciario (interpretacion de la
patogenicidad de variantes). La identificacion de variantes en el analisis secundario es compleja y
opaca debido a los altos costes, la complejidad de los procesos, la falta de estandarizacién y la poca
transparencia de las herramientas disponibles.

El objetivo principal de este trabajo es disefar, desarrollar y validar un pipeline de cédigo abierto y
transparente para la identificacion de variantes gendmicas. Se han analizado las principales técnicas
y herramientas existentes y se ha propuesto una solucidn mas eficiente, estandarizada y transparente.
Al ser comparada con la empresa lider del sector, se han identificado resultados superiores a un 0.85
en la métrica F1, demostrando su utilidad y validez.

Palabras Clave: Variant calling, variantes gendmicas, medicina de precision.
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ABSTRACT

Precision medicine is a medical discipline that allows for the personalization of treatment and disease
prevention by considering individual differences in genes, environment, and lifestyle. This approach
offers proactive, comprehensive, and tailored medical care for each patient.

These individual differences in genes are known as genomic variants, which are permanent changes
in the DNA sequence. For example, they can be substitutions, deletions, or insertions of nucleotides.
Detecting and evaluating the pathogenicity of these variants in patients is a crucial task in precision
medicine for the prevention, early detection, and personalized treatment of diseases. However, this
process is highly complex due to multiple factors, such as genomic diversity or the high frequency of
mutations. This process is divided into three stages: primary analysis (DNA sequencing from a
biological sample), secondary analysis (data cleaning and identification of variations), and tertiary
analysis (interpretation of the pathogenicity of variants).

The identification of variations in the secondary analysis is complex and opaque due to high costs,
process complexity, lack of standardization, and low transparency of the available tools.

The main objective of this work is to design, develop, and validate an open-source and transparent
pipeline for the detection of gene variants. The main existing techniques and tools have been
analyzed, and a more efficient, standardized, and transparent solution has been proposed. When
compared with the leading company in the sector, results superior to 0.85 in the F1 metric have been
identified, demonstrating its utility and validity.

Keywords: Variant calling, genomic variants, precision medicine.
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1 INTRODUCCION

La medicina de precisién, fundamentada en el analisis gendmico, promete transformar el cuidado de
nuestra salud. Sin embargo, enfrenta diversos retos que nos impiden desarrollar todo su potencial.
Estos retos se fundamentan en los altos costes de ejecucidén y en la falta de transparencia en los
métodos actuales de identificacion de variantes. Este Trabajo Fin de Master aborda estos retos de
manera directa, ubicdndose en el campo de la bioinformatica y enfocdndose en el disefio, desarrollo
y validacién de un pipeline econdmico y transparente para la identificacidon de variantes gendmicas.

Este trabajo se ha desarrollado en colaboracidn con un grupo de biélogos moleculares, genetistas y
bidlogos, incluyendo el presidente del grupo chileno de cdncer hereditario®. Su experiencia en este
dominio ha sido fundamental para identificar las necesidades especificas en el mismo: por un lado,
aumentar significativamente la transparencia en los procesos de identificacidon de variantes, dando
una mayor explicabilidad y confianza en los resultados; por otro lado, reducir los costes asociados al
proceso, lo que permitiria un mayor acceso a estas tecnologias. Por lo tanto, se han abordado tanto
la reduccién de costes como el incremento en la transparencia mediante un enfoque basado en el uso
de alternativas de cddigo abierto. Esta estrategia permite una completa trazabilidad del proceso,
aumentando asi su transparencia, y elimina los altos costes asociados a licencias de software
propietario.

En este capitulo, se establecera el contexto del trabajo, la motivacidn que nos impulsa, los trabajos
relacionados con nuestro proyecto, y la estructura que se ha seguido para redactar la memoria de
este Trabajo Fin de Master.

1.1 IMPORTANCIA Y MOTIVACION DEL TRABAJO

Como se ha mencionado anteriormente, este Trabajo Final de Master surge de la necesidad de ofrecer
a diferentes grupos de profesionales alternativas mas econdmicas y transparentes a las opciones de
mercado actuales. Una de las principales barreras en la implementacion de analisis genémicos es el
coste econdmico. Mientras que algunos costes, como los asociados a los equipos, reactivos y
almacenamiento son ineludibles, existen otras dreas donde se pueden reducir costes de manera
significativa, en concreto, los gastos asociados al analisis de los datos. Es por esto por lo que el Trabajo
Final de Master se ha enfocado en reducir estos costes al maximo.

La otra dimensién de interés es la falta de transparencia en los métodos comerciales actuales, lo que
impide una comprensidon completa del proceso y reduce la explicabilidad y entendibilidad de los
resultados obtenidos. La existencia de algoritmos propietarios impide que los profesionales puedan
evaluar sus resultados y compararlos con los de otros profesionales. Por otro lado, desde una
perspectiva puramente cientifica, es muy dificil realizar una verificacion independiente de los
procesos.

1 https://cancerhereditario.cl/
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Por lo tanto, las principales motivaciones de este trabajo son:

- Reducir costes: Ofrecer alternativas mas econdmicas al diagndstico gendmico, lo que
permitira una mayor accesibilidad y adopcidn de estas tecnologias en la practica clinica.

- Aumentar la transparencia: Garantizar la comprensibilidad y trazabilidad de todos los
procesos involucrados, desde la recoleccion de muestras hasta el andlisis de datos,
asegurando que todos los pasos sean claros y verificables.

1.2 MEDICINA DE PRECISION Y SALUD

La medicina moderna ha experimentado una transformacidn en las ultimas décadas con la llegada de
las nuevas técnicas de secuenciacién y la medicina de precisién. Esta transformacion representa un
cambio en el paradigma tradicional de enfoque generalista para transitar hacia un paradigma donde
el foco se pone en el individuo y aquellas caracteristicas que lo hacen Unico.

Los analisis de variantes gendmicas se enmarcan en la medicina de precision. Estos analisis identifican
alteraciones en el ADN de un individuo y estudian cémo las mismas afectan a la susceptibilidad de
sufrir ciertas enfermedades o a la respuesta a medicamentos. La capacidad de identificar y
comprender estas variantes de una manera efectiva ha abierto nuevas vias para el diagnéstico, la
prevencion y el tratamiento de enfermedades considerando la variabilidad genémica de cada persona
(Precision Medicine, s. f.).

La aplicacién de la medicina de precisidn se extiende a muchas areas clinicas, siendo particularmente
importante en la oncologia y en las enfermedades raras, donde permite una comprensién mas
profunda de los mecanismos moleculares de estas patologias. Un ejemplo paradigmdtico de la
aplicacion de la medicina de precisidn en la oncologia consiste en la identificacién de mutaciones en
los genes BRCA1 y BRCA2. Estas pruebas permiten identificar a mujeres con un alto riesgo de
desarrollar cancer de mama y ovario (Kuchenbaecker et al., 2017). Otro ejemplo es el de la fibrosis
cisticay el gen CFTR (Farinha & Callebaut, 2022)

Para poder entender con mayor nivel de detalle el potencial y los desafios asociados a la medicina de
precision y la identificacion de variantes, es necesario un conocimiento de los principios basicos de la
gendmica molecular. En la siguiente seccidn, se exploraran en detalle dichos principios basicos,
sentando las bases necesarias para comprender la complejidad de los analisis gendmicos y la
importancia de desarrollar métodos econdmicos y transparentes de identificaciéon de variantes.

1.2.1 Componentes, estructura del ADN y productos génicos.

El 4cido desoxirribonucleico o ADN, es la molécula portadora de las instrucciones esenciales para el
desarrollo y funcionamiento de los seres vivos y algunos virus. Durante la reproduccién, el ADN se
replica y se transmite de padres a hijos, recibiendo cada descendiente una combinacién unica del
material gendmico de ambos progenitores.

El ADN esta formado por nucleétidos, que estdan compuestos por un grupo fosfato, un azucar
(desoxirribosa) y una base nitrogenada, que puede ser adenina, timina, guanina o citosina.
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Figura 1 Esquema modificado del ADN (Timina, s.f.).

En humanos, el ADN se organiza en una doble hélice, donde las bases de ambas cadenas se unen
mediante puentes de hidrégeno. EI ADN se encuentra en forma de cromatina en el nucleo de todas
las células a excepcion de los gldbulos rojos. Durante la divisidn celular esta cromatina se condensa
en cromosomas. Los humanos poseemos 23 pares de cromosomas, incluyendo 22 pares de autosomas
y un par de cromosomas sexuales, siendo XX en mujeres y XY en hombres.

Ademas, en el ADN hay regiones a las que se les denominan genes. Estos componen una unidad de
informacidn en una posicién del ADN que codifica un producto génico, generalmente una proteina
esencial para el desarrollo y funcionamiento celular. La sintesis de proteinas comienza con la
transcripcién de una regién del ADN en acido ribonucleico o ARN, mediada por la enzima ARN
polimerasa. Después de la traduccién se ensamblan las proteinas en los ribosomas del citoplasma
utilizando la informacién codificada en el ARN.

Por lo tanto, las variantes en el ADN pueden alterar la secuencia de aminodcidos de las proteinas,
afectando su estructura y funcién, lo que puede llevar a diferencias en caracteristicas fisicas,
susceptibilidad a enfermedades y otras funciones bioldgicas.

1.2.2 Tipos de variaciones en el ADN

Habiendo sentado las bases de la gendmica en la secciéon anterior, ahora es el momento de
adentrarnos en la variabilidad gendmica que se ha mencionado al principio. En esta seccion, se
exploraran las variantes en el ADN y cdmo pueden afectar a las caracteristicas y a la salud de las
personas.

Estas variantes son cambios moleculares que afectan a las bases de los genes, incluyendo deleciones
(pérdida de material gendémico), inserciones (adicion de material gendmico) y sustituciones
(reemplazo de material gendmico)

Este Trabajo Final de Mdster se centra en las variantes gendmicas, que se dividen segun la célula de
la que se extrae el ADN en dos tipos: somaticas y germinales. Las variantes somaticas son cambios
gendmicos en células no reproductoras, causados por factores como radiacién o errores de replicacion
del ADN. Por otro lado, las variantes germinales son alteraciones en células que forman gametos, y a
diferencia de las anteriores son transmisibles a la descendencia.
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Cabe destacar que no todas las variantes son perjudiciales; algunas son neutras o beneficiosas,
fomentando la diversidad gendmica, crucial para la evolucién y adaptacion de las especies.

...GTCGAGTBTA\ECGCTATCGCT. . . ADN

Deleciéon . ..GTCGAGTCTAICGCTATCGCT. . .
Sustitucién . ..GTCGAGTCTANCGCTATCGCT. . .
Insercion . .GTCGAGTCTAT[GcGCTATCGCT. ..

Figura 2 Ejemplo de variantes genémicas (Mutacién, s.f.).

1.3 OBIETIVOS

El objetivo de este Trabajo Final de Master es disefar, desarrollar y validar un pipeline de cédigo
abierto y transparente para la identificacion de variantes gendmicas. Este objetivo se puede
desglosar en los siguientes subobjetivos:

Subobjetivo 1: Entender el proceso de identificacidon de variantes (variant calling). Se realizard un
estudio del estado del arte y las herramientas existentes, identificando sus fortalezas y limitaciones.

Subobjetivo 2: Disefiar y desarrollar un pipeline para identificar variantes gendmicas.

Subobjetivo 3: Validar el pipeline con datos de pacientes reales frente a los resultados dados por una
empresa lider en el sector (gold standard).

1.4 OBIJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE (ODS)

En este apartado se van a exponer cudles son los objetivos de desarrollo sostenible, pertenecientes a
la agenda 2030 de la Organizacidn de las Naciones Unidas (ONU), que se busca cumplir a lo largo de
este trabajo.

En primer lugar, se abordara el ODS 3: Salud y bienestar. Este Trabajo Final de Master de identificacién
de variantes en el genoma tiene un impacto directo en la salud y el bienestar. Al mejorar la
transparencia y reducir los costes de las herramientas gendmicas, se logra que las pruebas gendmicas
sean mas accesibles para una mayor parte de la poblacién. Esto puede llevar a diagndsticos mas
tempranos y tratamientos personalizados, mejorando asi la calidad de vida.

También se va a afrontar el ODS 9: Industria, innovacion e infraestructuras. Al desarrollar un pipeline
eficiente para la identificacion de variantes gendmicas, se esta contribuyendo al avance tecnolégico
en el campo de la bioinformatica. Esto no solo impulsa la industria, sino que también puede fomentar
la creacion de infraestructuras mas robustas y eficientes para la investigacién y el desarrollo en
gendmica.
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Finalmente, el dltimo objetivo que se planteard es el ODS 10: Reduccion de las desigualdades. Al hacer
gue las herramientas gendmicas sean mas transparentes y asequibles, el proyecto ayuda a reducir las

desigualdades en el acceso a la atencion médica avanzada. Las poblaciones que antes no podian

permitirse pruebas gendmicas ahora pueden beneficiarse de ellas, lo que contribuye a una

distribucidn mads equitativa de los recursos.

1.5 ESTRUCTURA DEL TRABAJO FINAL DE MASTER

En esta seccidn se presenta la estructura seguida para la elaboracién de la memoria de este Trabajo

de Fin de Master, que consta de un total de siete capitulos:

Capitulo 1. Introduccidn. Se introduce el marco contextual del Trabajo Fin de Master, asi
como la motivacién y objetivos para llevarlo a cabo.

Capitulo 2. Metodologia. Se describe la metodologia Design Science, la cual ha guiado el
desarrollo de este Trabajo Fin de Master.

Capitulo 3. Investigacion del problema. Se propone entender el proceso de identificacidon de
variantes. Asi como identificar y explicar con detalle qué aspectos son mas relevantes en éste.
Capitulo 4. Diseino y desarrollo del pipeline. Se describe el proceso seguido para desarrollar
el pipeline. Se indican los datos, recursos y métodos empleados para la realizacién de este.
Capitulo 5. Validacion del pipeline. Se lleva a cabo una comparacién de las diferentes técnicas
disponibles en el pipeline para evaluar cual es la mejor.

Capitulo 6. Discusion. Se discuten los resultados obtenidos en el Trabajo Final de Master,
analizando su relevancia y las implicaciones que tienen en el campo de estudio.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro. Se sintetizan los resultados del Trabajo Final de
Master y se llegan a conclusiones. Ademas, se especifican las lineas para un trabajo futuro.
Capitulo 8. Bibliografia. Se presenta la bibliografia de Trabajo Final de Master.
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2 METODOLOGIA

2.1 DESIGN SCIENCE

Design Science es un enfoque de investigacidn que se centra en la creacién y evaluaciéon de artefactos
con el objetivo de resolver problemas en un contexto especifico. En este enfoque, tanto el artefacto
como su interaccidn con el contexto tienen una gran importancia porque, dependiendo del contexto,
un artefacto puede ser util y solucionar el problema o no.

Este enfoque se utiliza comunmente en disciplinas como la ingenieria y la informatica, donde el
objetivo es disefiar y construir sistemas y tecnologias que mejoren la eficiencia, la efectividad o la
experiencia del usuario con respecto a un proceso especifico. Design Science implica un proceso
iterativo de identificacion de problemas, disefio y validacién de soluciones y, finalmente, la
implementacion.

Para el desarrollo de este Trabajo de Fin de Master, se ha seguido la metodologia de investigacion de
ciencia del disefio (Design Science) propuesta por Wieringa en (Wieringa, 2014). El artefacto de este
Trabajo de Fin de Master es un pipeline disefado especificamente para la identificacion de variantes
gendmicas en el ambito de la medicina de precision. Este pipeline es una herramienta que permite
analizar y procesar datos gendmicos con el fin de identificar variantes en el ADN que pueden tener
implicaciones clinicas. En el contexto de la medicina de precisidn, la identificacion precisa y rapida de
estas variantes gendmicas es necesaria para personalizar tratamientos y mejorar los resultados en los
pacientes. Por lo tanto, el pipeline no solo facilita el analisis de datos gendmicos, sino que también
juega un papel importante en la implementaciéon de estrategias terapéuticas adaptadas a las
caracteristicas gendmicas individuales de cada paciente.

Dentro de la metodologia del Design Science se contemplan dos tipos de problemas:

- 1) Problemas de disefio, asociados a un ciclo de disefio.
- 1ll) Problemas de conocimiento, asociados a un ciclo empirico o experimental.

En el caso de los problemas de disefio se busca aplicar la metodologia de Design Science para provocar
un cambio en el mundo real, de forma que se disefie una solucién que tenga en cuenta las necesidades
de todos aquellos que vayan a utilizar la solucidon o se beneficien de ella. En cambio, para los
problemas de conocimiento o experimentales, la metodologia de Design Science ofrece un marco para
obtener conocimiento acerca del mundo real mediante la respuesta de preguntas, sin crear nuevas
soluciones.

Basandonos en las definiciones anteriores, este Trabajo Final de Master instancia un ciclo de disefio
porque crea una soluciéon tangible a un problema. Un ciclo de disefio se divide en tres fases:

- Investigacion del problema. En esta primera etapa del ciclo se caracteriza el problema a
resolver, identificando las necesidades de los usuarios, el marco conceptual del problema, qué
se pretende mejorar con el disefio, y las necesidades de esta mejora.

- Diseiio de la solucion. En esta etapa se especifican todos los requerimientos de la soluciéon
propuesta para el problema practico.
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- Validacion de la solucidn. En esta etapa se estudia si la solucién disefiada en la segunda etapa
permite dar cobertura a todas las dimensiones del problema, definidas en la primera etapa
del ciclo.

2.1.1 Preguntas de investigacion

Siguiendo el esquema del Design Science para alcanzar nuestros subobjetivos, se plantearan una serie
de preguntas de investigacidon asociadas, que nos ayudaran a profundizar en cada aspecto del
proyecto. Estas preguntas son las siguientes

Subobjetivo 1: Entender el proceso de identificacion de variantes (variant calling). Se realizara un
estudio del estado del arte y las herramientas existentes, identificando sus fortalezas y limitaciones.

- PI1: iComo se obtienen las secuencias de nucleétidos para el variant calling?
- PI2: ¢Como se codifican las secuencias de nucleétidos para su analisis?
- PI3: ¢Como se identifican las variantes gendmicas?

Subobjetivo 2: Disefiar y desarrollar un pipeline para identificar variantes gendmicas.

- Pl4: ¢iComo obtener un pipeline para identificar variantes gendmicas?
- PI5: ¢Qué hardware es necesario para implementar este pipeline?

Subobjetivo 3: Validar el pipeline con datos de pacientes reales frente a los resultados dados por una
empresa lider en el sector (gold standard).

- PI6: ¢En cuanto se diferencian los resultados de nuestro pipeline al gold standard?
- PI7: {Hasta qué punto nuestra herramienta es util?

Las respuestas a estas preguntas se iran respondiendo a lo largo y al final de este trabajo para facilitar
al lector la comprension del documento.

Investigacion del problema
sobre la deteccion de
variantes genémicas

Disefio y desarrollo
del pipeline para
detectar variantes

genomicas

Validacién
comparandolo con
el gold standard

Implementacion

Figura 3 Ciclo iterativo de disefio en la metodologia Design Science.
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3 INVESTIGACION DEL PROBLEMA

En esta seccidn se aborda el subobjetivo 1 de nuestro proyecto, dando respuesta a las preguntas de
investigacion asociadas. Empezard abordando la problematica, seguido de un andlisis del estado del
arte. Luego, se explicard cdmo se obtienen y codifican estas secuencias, y finalmente, se exploraran
los alineadores utilizados, las herramientas de recalibracion, y las técnicas de variant calling.

3.1 PROBLEMATICA

El proceso de identificacion de variantes presenta varios problemas importantes. Primero, los altos
costes en tiempo y recursos computacionales pueden ser un obstaculo para laboratorios con
presupuestos limitados. Ademas, la complejidad del proceso, que requiere conocimientos profundos
en gendmicay bioinformatica, representa un desafio para investigadores sin formacidn en estas areas.
También, la falta de estandarizacion en los métodos y herramientas utilizados dificulta la comparacion
de datos entre estudios. Finalmente, la opacidad de algunas técnicas puede afectar la confianza en los
resultados y llevar a errores en el diagndstico. Por lo tanto, es necesario desarrollar soluciones a estos
desafios para impulsar el progreso en la medicina de precisién.

3.2 ESTADO DEL ARTE

Un paso previo en cualquier investigacion es preguntarnos cudl es el estado del arte del campo de
interés, por lo que en esta seccidn se analizard el estado del arte en cuanto a la identificacion de
variantes gendmicas.

Para analizar el estado del arte se expondran los resultados del Truth Challenge V2 de PrecisionFDA.
Esta competicion se centrd en la evaluacion y el rendimiento de diferentes metodologias de variant
calling en un marco de referencia comun, con un enfoque en el analisis comparativo en diferentes
regiones (Olson et al., 2022).

Este desafio invitd al publico a evaluar el rendimiento de estas metodologias utilizando conjuntos de
datos bien caracterizados. Dichos datos consistian en tres personas de ascendencia judia askenazi
(HG002, HG0O03 y HG004), proporcionados en forma de lecturas cortas y largas (FASTQ).

Tecnologia GIABID Numero de lecturas
HG002 415.086.209

llumina HGO003 419.192.650
HGO004 420.312.085
HG002 8.449.287
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HGO0O03 7.288.357
PacBio HiFi
HG004 7.089.316
HGO002 19.328.993
HGO0O03 23.954.632
ONT
HG004 29.319.334

Tabla 1 Datos usados por tecnologia y niimero de lecturas en el Challenge de PrecisionFDA V2 (Olson et al, 2022).

Segun los autores, se pudo observar, que el uso combinado de diversas tecnologias de secuenciacion
(MULTI) es necesario si se quiere aspirar a los mejores resultados. Esta metodologia multifacética
probd ser superior, especialmente en comparacion con enfoques que dependen de una sola
tecnologia. En particular, se benefician enormemente de esta estrategia integrada las regiones que
presentan desafios significativos en el mapeo, las duplicaciones segmentales y en el Complejo Mayor
de Histocompatibilidad (MHC).

Tecnologia Region Genomica Participante F1
MULTI Todas las Regiones Sentieon 0.999
MULTI Todas las Regiones Roche Sequencing Solutions 0.999
MULTI Todas las Regiones The Genomics Team in Google 0.999
MULTI Regiones Dificiles de Mapear Roche Sequencing Solutions 0.994
MULTI MHC Sentieon 0.998

ILLUMINA Todas las Regiones DRAGEN 0.997

ILLUMINA Regiones Dificiles de Mapear DRAGEN 0.969

ILLUMINA MHC Seven Bridges Genomics 0.992
PACBIO Todas las Regiones The Genomics Team in Google 0.992
PACBIO Regiones Dificiles de Mapear Sentieon 0.993
PACBIO MHC Sentieon 0.995

ONT Todas las Regiones The UCSC CGL and Google 0.965
ONT Regiones Dificiles de Mapear The UCSC CGL and Google 0.983
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ONT MHC Wang Genomics Lab 0.972

Tabla 2 Resultados por tecnologia y region analizada en el challenge de PrecisionFDA V2 (Olson et al., 2022).

Ademas, se puede observar cémo DeepVariant, utilizado por el equipo de gendmica de Google Health
y el UCSC CGL and Google, sobresale en la mayoria de las tecnologias. Sin embargo, en la tecnologia
de Illumina, es DRAGEN quien lidera, con la excepcién del complejo mayor de histocompatibilidad.
Segln un estudio realizado en 2010 (Leinonen et al., 2010) para NGS, aproximadamente el 80% del
mercado estaba dominado por lllumina, y actualmente la situacién es muy similar. Por lo tanto, aunque
DRAGEN no se distingue en otras tecnologias ni en el uso de varias, su rendimiento en los datos de
Illumina es notable y, debido a su amplia presencia en el mercado, durante este Trabajo Final de
Master se considerara el gold standard.

3.3 OBTENCION DE SECUENCIAS

Para entender como se realiza el variant calling primero se debe entender cdmo se obtienen estas
secuencias de nucleétidos, y la evolucion histérica de la obtencidn de estas.

En 1990 se inicié el Proyecto del Genoma Humano el cual fue un hito cientifico que desentrafié las
aproximadamente 3.000 millones de bases del genoma humano. En 2003, se llegd a completar el 85%
del primer genoma y en 2022, se subsanaron las lagunas y la secuencia queddé completa. En total, la
secuenciacion del primer genoma humano llevé 32 afios.

Hoy en dia, gracias a las técnicas Next Generation Sequencing o NGS, es posible secuenciar el genoma
completo de una persona en tan solo un dia. La diferencia radica en la cantidad de cadenas de ADN
secuenciadas simultdneamente. Mientras que las técnicas de NGS procesan miles de millones de
cadenas de ADN al mismo tiempo, el Proyecto Genoma Humano se basaba en la secuenciacién Sanger,
la cual solo permitia secuenciar una cadena a la vez. No obstante, las tecnologias de NGS solo son
posibles gracias a que tras el Proyecto del Genoma Humano se pudo crear una secuencia de ADN
humana de referencia.

3.3.1 Sanger Sequencing

La secuenciacién del ADN se inicié con la técnica desarrollada por Frederick Sanger. Esta ha sido
fundamental para numerosos avances en la gendmica y la biologia molecular. Con los afios esta
técnica se ha mejorado, incluyendo el uso de PCR. El método de Sanger explicado en (Crossley et al.,
2020) comienza con la toma de una muestra de ADN de doble cadena. Este ADN se desnaturaliza
mediante el uso de calor, lo que resulta en una Unica cadena de ADN.

Después se preparan cuatro tubos de ensayo, cada uno con una solucién de cadena de ADN y la
enzima ADN polimerasa, amplificando la cadena previa mediante una PCR. A continuacion, se
introducen en los tubos de ensayo dos tipos diferentes de nucleétidos: los oxirribonucledtidos y los
dideoxirribonucledtidos.

Los oxirribonucledtidos, son los componentes basicos del ADN y no tienen un grupo hidroxilo (OH)
presente en el carbono nimero dos. Por otro lado, los dideoxirribonucleétidos son nucleétidos

10
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modificados que carecen de un grupo hidroxilo en el carbono nimero tres. Esta ausencia impide que
otro nucledtido se una a él, actuando como una seiial de parada para el proceso de replicacién.

Cada uno de los cuatro tubos de ensayo contiene un tipo diferente de dideoxirribonucleétido: ddTTP,
ddATP, ddGTP y ddCTP, correspondientes a timina, adenina, guanina y citosina, respectivamente.
Finalmente, se puede utilizar la electroforesis capilar para visualizar las bandas.

Secuenciacidn de Sanger
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Figura 4 Esquema modificado de la secuenciacién de Sanger (Rodriguez & Krishnan, 2023).

3.3.2 Next Generation Sequencing

Posteriormente al método de Sanger emergieron otras técnicas de secuenciacidon que se denominan
NGS. Son una amalgama de técnicas con muchas diferencias entre ellas. Por razones de practicidad se
describird la técnica empleada por Illumina la cual es la secuenciacidn por sintesis, explicada en
(Rodriguez & Krishnan, 2023).

Esta técnica permite la secuenciacidn tanto del ADN como del ARN. Puede abarcar todo el genoma o
transcriptoma, Unicamente las regiones codificantes del ADN, o genes especificos en el ADN o ARN.

En primer lugar, se recogen las muestras y se purifica el ADN o el ARN. A continuacién, se comprueba
que el ADN o el ARN sean puros y no estén degradados. Si se secuencia el ARN, previamente debe
transcribirse a ADN.

A continuacidén, se prepara una biblioteca a partir del ADN. Una biblioteca es una coleccién de
fragmentos cortos de un tamafio determinado. Estos fragmentos se crean cortando el ADN mediante
ondas sonoras de alta frecuencia o enzimas.

Después, a cada extremo de estos fragmentos se afiaden secuencias de ADN, llamadas adaptadores.
Estos adaptadores contienen la informacidn necesaria para la secuenciacién. También incluyen un
indice para identificar la muestra. Por ultimo, se eliminan los adaptadores no unidos y la biblioteca
gueda completa.
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La secuenciacidn se produce en una superficie de vidrio de una celda de flujo. En la superficie de la
celda de flujo se fijan fragmentos cortos de ADN, denominados oligonucleétidos. Estos
oligonucledtidos coinciden con las secuencias de los adaptadores de la biblioteca.

Una vez obtenida la biblioteca, se desnaturaliza para formar cadenas individuales de ADN. Luego, se
afade a la celda de flujo, donde se une a uno de los dos oligonucledtidos, formando la cadena directa.
Posteriormente, se crea la cadena reversa y se lava la cadena directa.

Con la biblioteca unida a la celda de flujo si la secuenciacion comenzara en este punto, la sefial
fluorescente seria demasiado baja para la identificacién. Por tanto, cada fragmento de la biblioteca
debe amplificarse.

Para esta amplificacion las cadenas de ADN se unen al segundo oligonucleétido en la celda de flujo
para formar un puente. Estas hebras se copian y luego, estos fragmentos de doble cadena se
desnaturalizan. Este proceso de copia y desnaturalizacién se repite continuamente, formando grupos
localizados. Siguiendo en el proceso, se cortan las hebras inversas, estas hebras se eliminan mediante
lavado, dejando la hebra directa lista para la secuenciacién.

Preparacién de la libreria Amplificacién de la libreria de ADN

Genoma
]

l Fragmentacion del ADN i

Hibridacién de la libreria

_—_ df
/ « Uy P o
Iy N II\\\ Ciclo de amplificacion
™

e | IR ok
<t .

Adaptador
[

Clusters amplificados
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T T |||

I NN
Libreria de ADN >

Figura 5 Esquema de la preparacién de librerias y de la amplificacién en NGS por sintesis (Rodriguez & Krishnan, 2023).

A continuacion, los nucleétidos fluorescentes G, C, T y A se afiaden a la celda de flujo junto con la ADN
polimerasa. Cada nucledtido tiene una etiqueta fluorescente de un color diferente y un terminador,
lo que significa que solo se puede secuenciar un nucleétido a la vez. Primero, la base complementaria
se une a la secuencia. Luego, la cdmara lee y registra el color de cada grupo.

Posteriormente, una nueva solucion fluye y elimina los terminadores. Los nucledtidos y la ADN
polimerasa vuelven a fluir y se secuencia otro nucledtido. Estos ciclos de lectura contindan durante el
numero de lecturas establecido en el secuenciador. Una vez completados, estas secuencias se lavan.
Luego, se secuencia el primer indice y se vuelve a lavar. Si sélo se necesita una lectura, la secuenciacion
terminaria aqui.
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Figura 6 Esquema de la obtencion de las secuencias en NGS por sintesis (Rodriguez & Krishnan, 2023).

Sin embargo, para la secuenciacién por pares, se secuencia el segundo indice, asi como la hebra
inversa de la biblioteca. No hay cebador para la segunda lectura de indice, en su lugar, se crea un
puente para que el segundo oligonucledtido actie como cebador. Luego, se secuencia el segundo
indice.

Luego, se genera la hebra inversa y se cortan y lavan las hebras delanteras. Después, se secuencian
las hebras inversas.

Una vez finalizada la secuenciacion, se filtran las lecturas erréneas. Entre ellas se incluyen los clusteres
que se solapan, adelantan o retrasan la secuenciacién o son de baja intensidad.

En estas técnicas, la profundidad de lectura es una métrica clave, representando el nimero de lecturas
por nucledtido. La profundidad media de lectura se refiere al promedio de lecturas en toda la region
secuenciada. Diferentes regiones y aplicaciones requieren distintas profundidades. Por ejemplo, en la
secuenciacion del genoma completo se recomienda una profundidad media de 30, mientras que para
el cancer se sugiere una profundidad media de 1500. Este aumento en la profundidad se traduce en
un mayor numero de ciclos en el secuenciador.

3.3.3 Genoma de referencia y sus versiones

Como se ha sefialado previamente, los genomas que se examinan no siempre se adquieren a través
de las técnicas NGS. En ocasiones, se recurre a otros métodos, como la secuenciacién de Sanger, que
analiza Unicamente una cadena de ADN. De hecho, la existencia de esta técnica y los datos generados
por ella han sido fundamentales para el desarrollo de los sistemas NGS, dado que para mapear las
lecturas de NGS se usa un genoma obtenido mediante Sanger. Este genoma se denomina genoma de
referencia.

En esta seccidn se sefalardn algunos de los genomas de referencia, sus caracteristicas y en qué
escenarios es recomendable su uso segun la documentacién.

3.3.3.1 Genoma enmascarado y sin enmascarar

A veces al genoma de referencia independientemente de la version se le aplica un enmascaramiento
esto es recomendable para identificar con mayor precisién regiones del genoma que presentan
numerosas variantes, lo que puede complicar el alineamiento de secuencias. Esto se puede observar
en el Ejemplo 1y en el Ejemplo 2.
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Ejemplo 1 Seccion del cromosoma 1 del genoma toplevel de Ensembl sin enmascarar
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Ejemplo 2 Seccion del cromosoma 1 del genoma toplevel de Ensembl enmascarado.
3.3.3.2 Comparativa entre GRCh37 y GRCh38

Para el variant calling, los genomas de referencia mas utilizados son GRCh37/hg19 y GRCh38/hg38.
Aunqgue también existe el genoma de referencia Telomere to Telomere (T2T), se ha optado por no
utilizarlo en este proyecto debido a su reciente aparicidon y falta de adopcion generalizada en la
comunidad cientifica.

La version GRCh37/hg19 ha sido el genoma de referencia mas empleado y ha servido como base para
numerosos estudios que han producido una gran cantidad de datos. Sin embargo, presenta varias
regiones que no estdn representadas con precisién. Para solucionar este problema de representacion,
se cred la version GRCh38/hg38; la cual incluye actualizaciones y mejoras que abordan las
imprecisiones presentes en hg19. Dado que hg38 es una versién mas reciente, se han realizado menos
investigaciones que con hgl9.

Un estudio (Pan et al., 2019) compard las variantes identificadas utilizando hg19 y hg38. Los resultados
mostraron que las tasas de conversion de hg38 a hgl9 eran mds bajas que las tasas de conversion de
hg19 a hg38. Alrededor del 1,5% de las variantes se convirtieron de manera discordante entre hgl9y
hg38.

Por lo tanto, la eleccién entre estos dos genomas de referencia depende de los requisitos especificos
del caso de uso. A primera vista, podria parecer obvio usar hg38, ya que es la versién mas precisa y
completa. Sin embargo, si el proyecto implica comparar los resultados con conjuntos de datos
generados con hgl9, entonces, usar hgl9 podria ser mas apropiado.

3.3.3.3 Versiones de GRCh38 y sus caracteristicas

El genoma de referencia GRCh38 es publicado por el Consorcio de Referencia del Genoma (Genome
Reference Consortium). Este tiene varios elementos clave que estan explicados en (Reference Genome
Components, 2024). Estos se explicaran a continuacion.

Primero, un contig es una secuencia de ADN que se ha ensamblado a partir de lecturas de
secuenciacion. Estos contigs actian como los bloques de construcciéon del genoma de referencia
completo.
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Por otro lado, los gaps en el genoma de referencia representan regiones que no han sido secuenciadas
o0 que estan incompletamente ensambladas. Estos gaps a menudo se deben a la complejidad
inherente de ciertas regiones gendmicas, y se encuentran principalmente en telémeros, centromeros
y secuencias largas y repetitivas.

También se pueden encontrar las secuencias alternativas (Alt), estas son representaciones de
variantes genémicas y proporcionan informacién valiosa sobre la diversidad gendmico en la poblacidn.

Es importante destacar que el genoma de referencia GRCh38/h38, aunque estable, no es inmutable.
Se actualiza periddicamente para reflejar los avances en la comprensiéon del genoma humano y
actualmente estd en la versién GRCh38.p14. Estas actualizaciones pueden tomar varias formas:

e Los parches FIX implican cambios en las secuencias de ensamblaje existentes para corregir
errores o mejorar el ensamblaje

e Los parches NOVEL, por otro lado, implican la adicion de nuevas regiones alternativas al
ensamblaje.

3.3.4 Regiones de andlisis y tipos de secuenciacion en NGS

En la etapa de variant calling y en la secuenciacién, algunas veces se pasan por alto ciertas regiones
del genoma. Estas suelen ser las secciones no codificantes, los centrémeros, las regiones repetitivas,
los telémeros, las regiones intergénicas o las areas con secuencias altamente variables.

Teniendo en cuenta lo anteriormente mencionado, es posible focalizar tanto el variant calling como
la secuenciacién en los exomas. La secuenciacidn de solo los exomas, que son las regiones del genoma
gue codifican proteinas, es de gran interés por un enfoque basado en la eficiencia dado que los
exomas constituyen aproximadamente el 2% del genoma humano, pero contienen la mayoria de las
variantes gendmicas conocidas por causar enfermedades (Petersen et al., 2017).

Por lo tanto, dependiendo de las regiones de interés o si todo el genoma es secuenciado se pueden
diferenciar dos tipos de secuenciaciones, WES (Whole Exome Sequencing) y WGS (Whole Genome
Sequencing).

La secuenciacidon de este Trabajo Final de Master es WES. Segun los archivos de estratificacion
proporcionados por el proyecto Genome in a Bottle (GIAB) y utilizados en el Truth Challenge V2 de
PrecisionFDA, el 99.86% de los exomas estdn en regiones dificiles de mapear. Aproximadamente 300
millones de bases componen las regiones dificiles de mapear, de las cuales 45 millones son exomas.

Es importante sefalar que, para obtener resultados de maxima calidad, no se debe subestimar la
importancia de las regiones excluidas del genoma, ya que pueden influir significativamente en la
activacion o desactivacidon de genes y en la organizacion cromosémica.

3.4 CODIFICACION DE SECUENCIAS

En esta seccidn, se exploraran los formatos mas importantes para representar datos genémicos, como
FASTA y FASTQ, entre otros. Estos formatos basados en texto estdn estandarizados y permiten
almacenar y analizar secuencias de ADN y ARN. También existen otros formatos donde se anotan

15



Disefo y desarrollo de un pipeline para la identificacién de variaciones genémicas en un contexto de
medicina de precisién

caracteristicas gendmicas y variantes. La comprensién de estos es imperativa si se quieren entender
estos procesos con profundidad.

3.4.1 Formato FASTA

El formato FASTA, que se puede observar en el Ejemplo 3, representa las secuencias de nucleétidos o
aminodcidos, utilizando cddigos de una sola letra. Comienza con un caracter “mayor que” (“>”
seguido de una descripcidn, y las lineas siguientes contienen la secuencia. Suele usarse para codificar
el genoma de referencia.

>KI270394.1 dna:scaffold scaffold:GRCh38:KI270394.1:1:970:1
REF

AAGTGGATATTTGGATAGCTTTGAGGATTTCGTTGGAAACGGGATTACATATAAAATCTA
GAGAGAAGCATTCTCAGGAACTTCTTTGTGATGTTTGCATTCAAGTCACAGAACTGAACA
TTCCCTTTCATAGAGCAGGTTTGAAACACTCTTTCTGTAGTATCTGCAAACGGACATTTC
ATACGCTTTCAGGCCTATGGTGAGAAAGGAAATATCTTCAAATAAAAACTAGACAGAAGC

Ejemplo 3 Seccién del genoma de referencia.

Tomando el ejemplo anterior en la Tabla 3 se puede ver como cada letra se corresponde con un acido
nucleico.

Caédigo de acido nucleico Significado
A Adenosina
C Citosina
G Guanina
T Timina
u Uracilo

Tabla 3 Tabla de la correspondencia de las letras y los dcidos nucleicos.

3.4.2 Formato FASTQ

El formato FASTQ al igual que el formato FASTA almacena una secuencia biolédgica, generalmente una
secuencia de nucleédtidos. Originalmente, se desarrollé en el Wellcome Trust Sanger Institute para
combinar una secuencia formateada en FASTA con sus datos de calidad, recientemente se ha
convertido en el estdndar de facto para almacenar la salida de instrumentos de NGS.
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Un archivo FASTQ como el que se puede ver en el Ejemplo 4 consta de cuatro campos separados por
lineas en cada secuencia:

- Campo 1: Comienza con el caracter "@" y va seguido de un identificador de secuencia y una
descripcién opcional.

- Campo 2: Contiene las letras de la secuencia en bruto.

- Campo 3: Comienza con el caracter "+" y opcionalmente va seguido del mismo identificador
de secuencia (y cualquier descripcidn) nuevamente.

- Campo 4: Codifica los valores de calidad para la secuencia del segundo campo y debe contener
el mismo numero de simbolos que letras en la secuencia.

@SEQ ID
GATTTGGGGTTCAAAGCAGTATCGATCAAATAGTAAATCCATTTGTTCAACTCACAGTTT

+

PUYHR((((F* 4) ) 333++) (53%5%) 1***—+*"'1) ) **55CCEF>>>>>>CCCCCCChS

Ejemplo 4 Secuencia de nucleétidos en un archivo FASTQ.

1" $#5%6" () *+,-./0123456789: ; <=>?Q@RABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ [\] A_\
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz{ |}~

Ejemplo 5 Simbolos de menor a mayor calidad para un FASTQ.
3.4.3 Formato BED

El formato Browser Extensible Data o BED, que se puede observar en el Ejemplo 6, es utilizado para
almacenar regiones gendmicas como coordenadas y anotaciones asociadas. Los datos se presentan
en forma de columnas separadas por espacios o tabulaciones.

Consta de un minimo de tres columnas a las que se pueden agregar nueve columnas opcionales para
un total de doce columnas. Las primeras tres columnas contienen los nombres de los cromosomas, el
inicio y las coordenadas finales de las secuencias consideradas.

chr7 127471196 127472363
chr7 127472363 127473530
chr7 127473530 127474697

Ejemplo 6 Lineas de un archivo BED.
3.44 Formato BAM

El formato Binary Alignment Map o BAM almacena alineaciones de secuencias de nucleétidos de
forma compacta y con indices. Esto permite un almacenamiento eficiente y acceso rapido a regiones
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especificas del genoma, facilitando la identificacidén de diferencias entre el genoma secuenciado y el
de referencia, util para la llamada de variantes.

Un archivo BAM se compone de dos secciones principales:

e Encabezado: Esta seccién almacena informacién como el nombre de la muestra, su longitud
y el método de alineacion utilizado. Las alineaciones de la siguiente seccion se vinculan a esta
informacidn para su interpretacién.

e Alineamientos: Esta seccion contiene informacion detallada de cada lectura (fragmento de
ADN secuenciado): su nombre, secuencia, calidad, datos de alineacion y etiquetas
personalizadas. El nombre de la lectura suele incluir el cromosoma, coordenada inicial, calidad
de alineacioén y una cadena descriptiva de las coincidencias.

3.4.5 Formato VCF

El formato Variant Call Format o VCF (Danecek et al., 2011) es un estandar utilizado para representar
llamadas de variantes de SNP, indel y variantes estructurales.

Un archivo VCF valido estd compuesto por dos partes principales, el encabezado y los registros de
llamadas de variantes.

El encabezado de un archivo VCF generalmente comienza con una etiqueta que indica la versién que
sigue el archivo. Ademas, incluye informacién sobre datos y fuentes de referencia relevantes, como
el organismo y la versidn de construccion del genoma de referencia como se observa en el Ejemplo 9.
También pueden encontrarse lineas contig, como las del Ejemplo 8, que contienen los nombres de los
contigs y sus longitudes.

Asimismo, se definen las anotaciones usadas para calificar y cuantificar las propiedades de las

llamadas de variantes del archivo VCF. Las lineas FILTER, las cuales se pueden ver un en el Ejemplo 7,
en el archivo VCF indican los filtros aplicados a los datos. A veces, los encabezados de los VCF
generados pueden incluir la linea de comandos utilizada para generarlos, aunque no es un requisito
obligatorio. Por ultimo, en el encabezado se pueden encontrar las lineas FORMAT e INFO que definen
las anotaciones contenidas en las columnas FORMAT e INFO del archivo VCF. Estas varian segun la

técnica de llamada de variantes utilizada.

##FILTER=<ID=DRAGENSnpHardQUAL, Description="Set if true:QUAL < 3.0103">
##FILTER=<ID=DRAGENIndelHardQUAL, Description="Set if true:QUAL < 3.0103">
##FILTER=<ID=LowDepth, Description="Set if true:DP <= 1">

##FILTER=<ID=LowGQ, Description="Set if true:GQ = 0">

Ejemplo 7 Lineas filter de un VCF.

##contig=<ID=chrUn GL000216v2,length=176608>
##contig=<ID=chrUn GL000218vl,length=161147>

##contig=<ID=chrEBV, length=171823>

Ejemplo 8 Lineas contig de un VCF.
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##reference=file:///data/scratch/hg38-alt masked.cnv.graph.hla.rna-9-
1679615250-1.v9/DRAGEN/9/reference.bin

Ejemplo 9 Linea del genoma de referencia de un VCF.

Después de las lineas de encabezado y los nombres de los campos se pueden encontrar los registros
de llamadas de variantes. Cada linea representa una Unica variante, con varias propiedades de esa
variante representadas en las columnas.

#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER
chrl 729454 . T G 12.35 PASS
chrl 826893 . G A 46.79 PASS
chrl 826940 . C T 29.53 PASS

Ejemplo 10 Campos de un VCF.

Estas propiedades se componen del cromosoma (CHROM), la posicién (POS), el identificador (ID), el
alelo de referencia (REF), el alelo alternativo (ALT), la calidad (QUAL), el filtro (FILTER) y la informacion
adicional (INFO).

3.5 IDENTIFICACION DE VARIANTES.

Después de explicar cdmo se obtienen y codifican las secuencias, se va a explicar la identificacion de
variantes, que se divide en dos partes: preprocesado e identificacion.

En el preprocesado, las secuencias se alinean basandose en un genoma de referencia y se recalibran
los datos. Luego, en la identificacidn de variantes, se utilizan diversas herramientas, cada una con su
propio método de funcionamiento.

3.5.1 Alineadores

Para el andlisis de variantes, las lecturas codificadas en un archivo FASTQ deben alinearse utilizando
alineadores. Estos alineadores tienen la funcién principal de alinear las secuencias de lectura corta
generadas por las maquinas de NGS con una secuencia de referencia, permitiendo asi identificar la
ubicacién exacta de cada lectura. En esta seccion, se mencionardn algunos de los alineadores mas
utilizados y sus caracteristicas.

3.5.1.1 DRAGMAP

Un alineador muy utilizado es DRAGMAP (lllumina, s. f.). Este es una implementacién del alineador de
DRAGEN, que el equipo de lllumina cred para tener una forma de cédigo abierto de producir los
mismos resultados que en su software propietario DRAGEN. Segun los autores DRAGMAP esta
destinado a reemplazar a BWA como alineador dado que tiene un rendimiento mayor como se puede
ver en la Figura 7. Es importante mencionar que, dado que es una version alfa es posible que existan
errores. Por desgracia, en la documentaciéon no se proporciona una explicacion detallada sobre su
funcionamiento especifico. Solo se menciona su rendimiento.
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Tras investigar las alineaciones de BWA, los autores de DRAGMAP encontraron que muchos falsos
positivos caen en regiones del genoma donde hay secuencias alternativas que comparten mucha
secuencia con las secuencias primarias. Esto plantea un desafio para el alineador del genoma, que
tiene que decidir si tiene mas sentido alinear las lecturas a las secuencias primarias o a las secuencias
alternativas (Introducing DRAGMAP, the New Genome Mapper in DRAGEN-GATK, s.f.).

Por lo tanto, para solucionar esto DRAGMAP utiliza una estrategia de enmascaramiento del genoma
de referencia y en todas las pruebas se demostré una precisién superior en comparacién con los
enfoques anteriores, con menos falsos positivos en la llamada de variantes subsiguientes. Esta
implementacién contribuyd al rendimiento de DRAGEN en el Precision FDA Truth Challenge 2 en
lecturas de Illumina.

Cabe destacar que las pruebas de DRAGMAP se centraron en muestras disponibles del proyecto GIAB,
y no se evaluaron especificamente en genomas de poblaciones que exhiben mayor diversidad, por lo
gue puede haber limitaciones aun no reconocidas.
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Figura 7 Curva ROC modificada que compara BWA Y DRAGMAP (Introducing DRAGMAP, the New Genome Mapper in
DRAGEN-GATK, s.f.).

3.5.1.2 Borrow Wheeler Aligner

Borrow Wheeler Aligner o BWA es un alineador desarrollado por (Li & Durbin, 2009). Es ampliamente
utilizado y es considerado el estado del arte en la alineacién de lecturas en NGS. En la publicacion
original los autores compararon el rendimiento de BWA con otros alineadores, como Bowtie, MAQ y
SOAP2, utilizando datos sintéticos generados mediante WGSSIM. Estas lecturas simuladas incluyeron
una tasa de mutacién del 0.02% para indels, un 0.09% para SNPs y un 2% de error de lectura. Los
resultados revelaron que BWA superaba a los otros alineadores en todos los casos evaluados.

Este alineador toma el genoma de referencia y aplica una transformacion conocida como Burrows-
Wheeler Transform o BWT. La transformacidn se realiza ordenando todas las rotaciones circulares de
un texto en orden alfabético y extrayendo la ultima columna y el indice de la cadena original en el
conjunto de permutaciones ordenadas de S.

Concretamente dada una cadena de texto de entrada S = "BANANAS, para obtener la transformacion,
esta cadena rota N veces, donde N = 8 y es la longitud de la cadena, considerando también el caracter
A que representa el inicio de la cadena y el caracter S que representa el puntero el final de la cadena.
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Por ultimo, estas rotaciones, o desplazamientos circulares, se ordenan por orden alfabético. Esta
transformacién se puede apreciar en la Tabla 4.

Transformacion

1. Input 2. Todas las 3. Ordenacion por 4. Obtenemos la 5. Output
rotaciones orden alfabético ultima columna
ABANANAS SABANANA SABANANA
SABANANA ABANANAS ABANANAS
ASABANAN AS"BANAN AS"BANAN
ABANANAS NASABANA ANAS”ABAN ANAS”BAN ASNNB/AAA
ANAS”BAN ANANAS”B ANANAS"B
NANAS/BA BANANASA BANANASA
ANANASAB NASABANA NASABANA
BANANASA NANASABA NANAS/BA

Tabla 4 Pasos seguidos para realizar la transformacién de Burrows-Wheeler (Wikipedia contributors, 2024).

Después de transformar el genoma, se realiza la busqueda de una secuencia. Suponiendo que el
genoma completo es “acaacg$”, su transformada BWT es “gcSaac” y que se quiere buscar la secuencia

“« 7

aac .

El proceso de busqueda comienza desde el final del patrén a buscar. Se buscan coincidencias entre el
ultimo valor del patrén y el primero de las cadenas, asi como entre el primer valor del patrén y el
ultimo de las cadenas. Si no hay una coincidencia completa, se repite la secuencia actual, actualizando
el Ultimo valor a buscar. A continuacion, en la Tabla 5 se puede ver un ejemplo simplificado.

Paso 1, Query aac Paso 2, Query aac Paso 3, Query aac

Sacaacg Sacaacg Sacaacg
aacgSac aacgSac aacgSac
acaacg$ acaacg$ acaacgs
acg$aca acgSaca acgSaca
caacgSa caacgSa caacgSa
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cgSacaa cgSacaa cgSacaa

gSacaac gSacaac gSacaac

Tabla 5 Pasos a seguir para encontrar una secuencia S siendo un subconjunto de B.

3.5.2 Recalibracién con GATK4

Ademds de los alineadores, también son importantes técnicas como MarkDuplicates,
BaseRecalibrator y BQSR. Estas herramientas forman parte de GATK4 (Van Der Auwera et al., 2013).
A continuacidn, se explicaran en qué consisten estas técnicas.

GATK MarkDuplicates identifica y etiqueta lecturas duplicadas en un archivo BAM o SAM. Las lecturas
duplicadas se definen como aquellas que provienen de un solo fragmento de ADN. Después de recoger
las lecturas duplicadas, la herramienta diferencia las lecturas primarias y duplicadas utilizando un
algoritmo que clasifica las lecturas por la suma de sus puntuaciones de calidad de base.

Después se puede encontrar a GATK BaseRecalibrator. Esta herramienta genera una tabla de
recalibracidn basada en varias covariables. Hace un recorrido operando solo en sitios que estan en el
VCF de sitios conocidos, es decir, en el archivo dbSNP.

Por ultimo, GATK ApplyBQSR. Esta herramienta realiza el segundo paso en un proceso de dos etapas
gue empieza con BaseRecalibrator. Especificamente, recalibra las calidades de base de las lecturas de
entrada basandose en la tabla producida por la herramienta BaseRecalibrator, y genera un archivo
BAM o CRAM recalibrado.

3.5.3 Técnicas de llamadas de variantes

Para comprender la etapa de variant calling, una parte importante son las técnicas de llamadas de
variantes. Estas técnicas se emplean para identificar variantes gendmicas, para esto se emplean los
archivos BAM como entrada. En esta seccidn se comentaran cédmo funcionan algunas de estas
técnicas, las cuales son DeepVariant, FreeBayes, Strelka2 y HaplotypeCaller.

3.5.3.1 DeepVariant

DeepVariant (Poplin et al., 2018) es una técnica de llamada de variantes desarrollada por Google
basada en redes convolucionales. En esta seccidn se explicard que es una red convolucional y luego
cual es la arquitectura que han empleado y cdmo se codifican los datos para esta.

Las redes convolucionales son un tipo de arquitectura de red neuronal disefiada especificamente para
procesar datos con una estructura de cuadricula, como imagenes o videos.

La operacion de convolucién de la que se puede ver un ejemplo en Figura 8 es fundamental en estas
redes. Consiste en aplicar filtros (kernels) a regiones locales de la entrada para extraer caracteristicas
relevantes, como bordes, texturas y patrones. Estos filtros se deslizan sobre la imagen y generan
mapas de caracteristicas.
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Figura 8 Operaciones y orden de una convolucién.

La unién de varios de estos kernels genera una capa convolucional. Estas capas se combinan con capas
de activacidn, que pueden ser sigmoides, tangentes hiperbdlicas o las mas comun la ReLU, de esta
ultima derivan otras muchas. Estas activaciones introducen no linealidad en el modelo. Dentro de una
misma red suelen usarse diferentes activaciones. No se entrard en detalle dado que varia mucho
segln el propésito de la red y el tipo de entrada de esta, pero por simplificar y dado que DeepVariant
es un clasificador, estas redes cuentan con dos tipos de activaciones la final y el resto.

Si la tarea busca clasificar dos clases la capa final suele ser una Sigmoide, especificada en la Ecuacion
2. Sin embargo, para clasificaciones de mas de una clase, se utiliza la Softmax. Cabe destacar que el
uso de algunas de estas activaciones, sobre todo la ReLU que se puede observar en la Ecuacién 1, o
aquellas que deriven de ella, puede implicar en una explosién del gradiente, por lo que suelen ir
acompafiadas de capas como BatchNormalization o LayerNormalization.

xsix=0

ReLU(x){ O0six<O

Ecuacién 1 Funcion de activacioén Rectified linear unit (ReLU).

Sigmoide(x) =

1+e™*

Ecuacién 2 Funcién de activacién Sigmoide.

Después de estas capas y activaciones, se pueden utilizar capas de pooling que reducen la resolucién
espacial de los mapas de caracteristicas. Esto ayuda a disminuir la cantidad de pardmetros y a capturar
caracteristicas que son invariantes a pequefias traslaciones. Un ejemplo de estas capas se puede ver
en la Figura 9.

11 .
— K

Figura 9 Representacidn de la operacién de max pooling.
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También pueden incluir una capa o varias de Dropout. Estas capas ‘apagan’ algunas neuronas de
manera aleatoria esto se logra poniendo a cero algunos mapas de caracteristicas a la entrada de la
capa. Estas capas se usan para reducir el sobreajuste de la red.

La optimizacién de los pesos en una red neuronal, esencialmente cdmo la red “aprende” para llevar a
cabo una tarea, se logra mediante un método de optimizacién llamado descenso del gradiente,
aplicado a través de un proceso conocido como retropropagacion. Este proceso se realiza
automaticamente si la funcién de coste es diferenciable.

El gradiente es un vector que contiene todas las derivadas parciales de la funcion de pérdida con
respecto a los parametros. Este vector es crucial para la actualizacién de los pardmetros durante el
entrenamiento, utilizando técnicas como el descenso del gradiente.

Ademads, en el descenso del gradiente la tasa de aprendizaje es un hiperpardmetro de gran
importancia. Esta tasa determina el tamafio del paso en cada iteracidén mientras se busca el minimo
de la funcién de coste. Una tasa de aprendizaje demasiado alta puede llevar a la divergencia, y una
baja puede hacer que el entrenamiento sea demasiado lento. Para este tipo de modelos los marcos
de trabajo populares son TensorFlow y PyTorch. Proporcionan operaciones de autodiferenciacion,
facilitando enormemente este proceso.

Ahora de manera mas concreta la arquitectura usada en DeepVariant es la de Inception v3, esta consta
de multiples médulos llamados “Mddulos Inception”. Estos mddulos contienen una combinacién de
filtros convolucionales de 1x1, 3x3, concatenaciones de capas y capas de poolings. Ademas, hacia el
final de la red también cuenta con capas de BatchNormalization y un Dropout.

En la actualidad esta arquitectura esta desfasada, y existen otro tipo de alternativas para este tipo de
problematicas. Aun asi, puede ser que se haya especificado Inception V3 y luego por algiin motivo se
haya usado una versién modificada de este implementando algunos elementos mas innovadores
como por ejemplo el BatchNormalization/LayerNormalization tras cada capa, o incluso otras
activaciones como la Gelu.
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Figura 10 Caja izquierda: Vision general de DeepVariant. Caja del medio: Entrenamiento de DeepVariant. Caja de la
derecha: Inferencia.

DeepVariant tiene 3 etapas. En la primera etapa, las lecturas de NGS se alinean primero con un
genoma de referencia y se limpian con un marcado de duplicados y, opcionalmente, un reensamblaje
local. En la etapa intermedia es cuando la red neuronal realiza su clasificaciéon para calcular las
probabilidades de genotipo para los tres estados de genotipo diploide de referencia homocigota
(hom-ref), heterocigoto (het) o alternativo homocigota (hom-alt). Por ultimo, se interpretan las
clasificaciones para asi producir los VCFs.

Entre la primera y la segunda etapa las lecturas alineadas se escanean en busca de sitios que pueden
ser diferentes del genoma de referencia. Ademas, los datos de lectura y referencia se codifican como
un tensor de ocho canales que se puede observar en la Figura 11.
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Figura 11 Canales de entrada para DeepVariant (Cook, 2021).

3.5.3.2 FreeBayes

Freebayes (Garrison & Marth, 2012) usa el teorema de Bayes el cual se explica en la Ecuacién 3.

25



Disefo y desarrollo de un pipeline para la identificacién de variaciones genémicas en un contexto de
medicina de precisién

P(4)P(B|A
p(ajp) = 2P B ;(é) )

Ecuacién 3 Teorema de Bayes.

Donde P(B|A) es al a posteriori P(A|B) es la probabilidad condicional P(A4) es el a priori. A
continuacién, se explicard como se aplica esto dadas unas secuencias para calcular el genotipo dado
un lugar y asi poder identificar variantes.
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Figura 12 Imagen modificada que ilustra Freebayes (Freebayes, s.f.).

Antes de empezar con la explicacidn hace falta definir la nomenclatura que se usara en las siguientes
formulas. En un lugar genédmico dado, se tienen n muestras extraidas de una poblacién, cada una de
las cuales tiene un nimero de copias o multiplicidad m dentro del lugar. Se denomina el nimero de
copias de los lugares presentes en nuestro conjunto de muestras como M = Y., m; . Entre estas M
copias, se tiene K alelos distintos, b, ... by, con frecuencias alélicas f, ... f;. Cada individuo tiene un
genotipo no emparejado G; compuesto por k; alelos distintos, b; , ... by, y las correspondientes
frecuencias alélicas f; , ... f;, que también pueden expresarse de manera equivalente como un
multiconjunto de alelos B;: |B| = m;. Suponiendo un conjunto s; de observaciones de secuenciacion
Tiyy e Tig, = R; cada muestra en nuestro conjunto de muestras, de modo que hay i~ s; lecturas en

el lugar gendmico bajo andlisis. Q; denota la calidad de mapeo, o la probabilidad de que la lectura r;
esté mal mapeada con respecto a la referencia.

Primero lo que hace es generarse unos haplotipos. Para esto usa el teorema de Bayes de la formula
anterior, a nuestro caso de uso se podria entender con la Ecuacion 4.

P(Gy, ., Go) [T, P(R; | G)
> (PG, GO T, P(R; 1 GD))
V(Gy,nGr)

Ecuacién 4 Teorema de bayes en Freebayes.

P(Gl""'Gn | Rl,...,Rn) =
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Dentro de la formula anterior si se desarrolla la probabilidad condicional P(R; | G;) , esta modelada
como una distribucidon multinomial con un elemento corrector en el que se introducen las calidades
del mapeo siendo este P(b;|b;). Desarrollando este elemento se obtiene que P(b;|b;)) = 1 — qi.

ki IS
12 0] 12

P(R;1G;) = z ( I_IkS_l'O'n(%)

V(R;EG)) Jj=17J" j=1

P(bi1by))
=i

Ecuacién 5 Definicién del a posteriori en Freebayes.

Si se sigue con la formula inicial faltarian los a prioris P(Gy, ..., G,). La probabilidad de una
combinacion de genotipos dada es equivalente a la interseccion de esa probabilidad y la probabilidad
del conjunto correspondiente de frecuencias alélicas. Esto se deriva del hecho de que las frecuencias
alélicas se obtienen a partir del conjunto de genotipos y siempre se tendran los mismos fj, ... f, para
cualquier Gy, ..., G,equivalente. Siguiendo la Regla de Bayes, esta identidad se descompone aln mas.

P(Gll-"'Gn N fl' "')fk) = P(Gl' ---fGn |f1""'fk)P(f1""'fk)

Ecuacidn 6 Definicion del a priori en Freebayes.

Siendo las probabilidades del genotipo dadas las frecuencias alélicas:

PGy G frrrfi) = o7 ﬁf T
1, = Up 1 Jk =—' 1 kl—
M: =1 i=1 Hj=1fi,'!

Ecuacién 7 Probabilidades del genotipico dadas las frecuencias alélicas.

Como en nuestro caso se estan buscando las variantes germinales estas frecuencias serian el caso
bialélico en el que nuestro conjunto de muestras tiene dos alelos con frecuencias f; y f, tal que f; +
f2 = M ysiendo 6 la ratio de mutaciones de la poblacién.

M! 0
P(fi s fid = P(ay, - am) = P(apy = Lag, = 1) = [IX516 + 2) fifs

Ecuacién 8 Probabilidad de las frecuencias alélicas.

Todo esto lo hace en ventanas que se superponen en todos los valores es decir la ventana se mueve
solo una base por iteracion. Esta ventana es dinamica, y se aplica un conjunto de filtros de entrada
para excluir alelos del analisis que sean altamente improbables. Estos filtros requieren un nimero
minimo de observaciones alternas y una suma minima de calidades de bases en una sola muestra para
incorporar un alelo y sus observaciones en el analisis.

Luego, se determina una longitud de haplotipo. Primero, determina el alelo que pasa los filtros de
entrada y que es mas largo en relacién con la referencia. Luego, se analizan las observaciones de
haplotipo de todas las alineaciones que se superponen completamente a esta ventana, encontrando
el extremo derecho del alelo de haplotipo mas largo que comienza dentro de la ventana. Esta posicién
mas a la derecha se utiliza para actualizar la longitud de la ventana de haplotipo, y se ensambla un
nuevo conjunto de observaciones de haplotipo a partir de las lecturas que se superponen
completamente a la nueva ventana. Este proceso se repite hasta que el extremo derecho de la ventana
no se superponga parcialmente con ninguna observacién de haplotipo que pase los filtros de entrada.
Este método convergerd siempre que las lecturas tengan una longitud finita y solo se utilicen las
lecturas que se superponen completamente con la ventana de identificacién en el analisis.

27



Disefo y desarrollo de un pipeline para la identificacién de variaciones genémicas en un contexto de
medicina de precisién

Una vez que se ha determinado una ventana para el andlisis, se analizan todas las lecturas que se
superponen completamente en observaciones de haplotipo que estan ancladas en los limites de la
ventana.

Dadas estas series de observaciones de secuenciacion r; , ...1;. = R; y las verosimilitudes de datos
2

P(R; | G;) para cada muestra y genotipo posible derivado de los alelos putativos, se determina la
probabilidad de polimorfismo en el lugar. Luego se establece una estimacidn a posteriori maxima del
genotipo para cada muestra.

Gy, ., Gp = argmaxg P(R; | Gy)
Ecuacién 9 Obtencion del genotipo mds probable.

En cuanto a la identificacién de alelos, no se especifica exactamente cdmo se realiza, pero dados los
pasos anteriores, se entiende que se hace una suposicidon bialélica cuando los genotipos logran
suficiente evidencia, es decir, si las probabilidades para los dos genotipos mas probables, en funcion
de las lecturas, superan cierto umbral.

3.5.3.3 Strelka 2

Strelka2 (Kim et al., 2018) puede usarse tanto como para germinales y tumorales. Destaca en su
eficiencia en tiempos con respeto a otras herramientas segun los autores. Como este Trabajo Final de
Master trata sobre variantes germinales solo se tratard cdmo funciona el modelo en estas. Un
esquema de este se puede encontrar en la Figura 13.

Muestra |

Muestra 2

Muestra n

Figura 13 Esquema modificado del funcionamiento de Strelka 2 para variantes germinales (Kim et al,, 2018).

Un paso inicial en todos los flujos de trabajo es la estimacion rapida de la profundidad de
secuenciacidn para cada cromosoma.

Los errores de secuenciacion de indel se modelan como un proceso que ocurre de forma
independiente en cada lectura. Estas probabilidades de error se estiman a partir de los datos de
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secuenciacion de cada muestra de entrada en dos pasos. Primero, los datos de secuenciacidn
alineados se analizan para producir recuentos de errores. Segundo, los recuentos se utilizan para
estimar los pardmetros de interés.

A continuacion, para cada indel se modela como perteneciente a un estado ‘limpio’ (que genera
esencialmente cero errores indel) o un estado ‘ruidoso’ (que genera errores indel
independientemente en las lecturas seglin un conjunto de probabilidades de error a ser estimadas),
con las probabilidades generales de error derivadas de un modelo de mixtura de dos estados.

Los conteos de alelos, a su vez, se modelan como extraidos de una mezcla sobre posibles genotipos,
con las distribuciones especificas de genotipo siendo multinomiales para genotipos homocigotos y
mezclas de dos multinomiales para genotipos heterocigotos.

Una vez estén estimados estos parametros, se puede comenzar a buscar las regiones activas. Estas
regiones se evallan en funcion de si antes o después de la variante observada hay un indel o si difiere
de la referencia. Los indels anteriores y posteriores son los que mas contribuyen a esta puntuacién.

Un lugar con una puntuacidn de evidencia de variante c y una cobertura d se convierte en un lugar
variante si:

= ¢20.35d
= ¢c29yc20.2d
Ecuacién 10 Para la identificacién de regiones activas en Strelka

Después se agrupan regiones activas cercanas si estdn a menos de 13 bases entre si. Para agrupaciones
con dos o mas variantes, se extiende la region siguiendo la misma regla mencionada anteriormente.

Con las regiones activas ya identificadas siendo de 250 bases o0 menos, se intentan generar haplotipos
utilizando dos modelos.

Si mds del 65% de todas las lecturas que se superponen con la regidn activa estan completamente
cubiertas se utiliza el modelo basado en alineamiento. En este para cada lectura se extrae el segmento
alineado a la regidn activa como un haplotipo candidato.

Por el contrario, si menos del 65% de las lecturas que se superponen con la regién activa son lecturas
de cobertura se utiliza el modelo basado en ensamblaje. En este se ejecuta un ensamblaje local
utilizando un enfoque de grafo de Bruijn.

Una vez obtenidos los haplotipos se clasifican segun el soporte de lecturas, en orden decreciente. Se
excluyen aquellos con menos de tres lecturas de soporte o que se encuentren por debajo del top x,
donde x es la ploidia esperada de la muestra.

La prueba asume que el haplotipo candidato con el mayor soporte de lecturas, hl, es verdadero.
Después se identifica si el haplotipo candidato con el siguiente nivel mas alto de soporte de lecturas,
h2, es perteneciente a un alelo alternativo del mismo cromosoma.

A continuacion, se hace un barrido para seleccionar los candidatos a indel. Si el modelado de
haplotipos estd habilitado, un indel candidato que pertenezca a una regién activa donde el
haplotipado tuvo éxito también debe haber sido descubierto a través del alineamiento de haplotipos
en al menos una muestra y debe tener al menos dos lecturas de soporte en al menos una muestra.
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Ademas, se evalla su estado de candidatura mediante una prueba exacta binomial unilateral, con la
hipdtesis nula de que la cobertura del indel es generada por procesos de error de indel. El indel se
considera una variante candidata si el valor de P resultante es menor que 107-9.

Tras identificar los indels candidatos, las lecturas se realinean a ellos. La realineacién tiene dos
funciones principales: generar alineaciones probables y crear una alineacion representativa. El
proceso de busqueda de alineacidn utiliza una alineacién inicial del archivo de entrada y un conjunto
de indels candidatos que intersecan con la lectura. Una vez generadas las alineaciones probables, se
evalua la probabilidad de que cada variante (SNP o indel) sea real.

Para calcular la probabilidad de estos genotipos se usa el “Shared probability model” especificado en
Strelka2 en el que se usan todos los parametros, generados en los pasos anteriores.

Después se realiza la identificacion de alelos de las variantes. Se pueden clasificar en diferentes casos:

e Homref: No variante (ambos alelos son de referencia).

e Het: Heterocigoto (un alelo de referencia y uno no de referencia).
e Homalt: Homocigoto (ambos alelos no son de referencia).

e Hetalt: Heterocigoto con dos alelos no de referencia.

Como ultimo paso, se extrae informacion adicional en forma de un conjunto de caracteristicas
predictivas. Estas caracteristicas se combinan con la probabilidad calculada por el modelo de llamada
de variantes para mejorar la precision de la llamada.

Esto se realiza mediante, un random forest entrenado con datos etiquetados de ejecuciones de
secuenciacion. Ademas, proporciona una puntuacién de calidad agregada para cada variante. Existen
dos modelos de bosque aleatorio entrenados, uno para las variantes de un solo nucleétido (SNPs) y
otro para las inserciones/deleciones (indels).

3.5.3.4 HaplotypeCaller

HaplotypeCaller es una técnica de llamada a variantes creada por BOARD institute y esta dentro de
gatk4 (Van Der Auwera et al., 2013). En la Figura 14 se puede apreciar un esquema del funcionamiento
de HaplotypeCaller.

Este se puede dividir en varios pasos que se comentaran a continuacion. Previamente se debe realizar
un mapeo de lecturas a la referencia, marcado de duplicados y una Ilamada al BQSR.
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Figura 14 Esquema modificado del funcionamiento de HaplotypeCaller (Getting Started With GATK4, 2024).

Primero se deben identificar las regiones activas mediante una ventana deslizante, para identificar
regiones en el genoma que probablemente contengan variantes, es decir, discrepancias entre las
lecturas y la secuencia de referencia. Esto se hace con el objetivo de ahorrar costes computacionales.

Para la identificacion se calcula un perfil de actividad para cada posicion del genoma, este es un vector
de ceros y unos. Cada valor de perfil se divide y se extiende utilizando un kernel gaussiano que abarca
un radio de hasta 50 centrado en su posicidn actual, con una desviacion estandar predeterminada en
17. Después se realiza un filtrado en el cual se recomienda quedarse con las regiones mayores a 0.

Después de la identificacion de las regiones activas como se observa en la Figura 15 se realiza un
numero N de posibles haplotipos y se codifican como un grafo de Bruijn. Ademds, este grafo se
aprovecha para realizar un realineamiento de las lecturas mediante el algoritmo de Smith Walterman.

Haplotipos candidatos
GICTCTTCTACTA
GTCTCTCCTACTA
GTCTCACCTACTA
GTCTCACGTACTA
GTCTCACGCACTA
GACTCACCTACTA
GACTCACGTACTA

GACTCACGCACTA

Figura 15 Esquema modificado del ensamblado de haplotipos mediante un grafo de Bruijn (Getting Started With GATK4,
2024).

Las alineaciones anteriores se ignoran, ademas si algin camino de este grafo solo esta respaldado por
una lectura se elimina.
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A continuacion, con estos haplotipos se realiza un Pair Hidden Markov Model o PairHMM para obtener
las probabilidades de que esa lectura sea correcta. Los pardmetros del PairHMM se obtienen del BQSR.

También existe una variante de este en el cual se incluye con DRAGMAP. Sobre el proceso entero no
se encontrd informacién detallada, pero presumiblemente DRAGMAP generard unos valores que
luego se usardn en el PairHMM.

Antes de realizar el PairHMM que se puede observar en la Figura 16, primero se tiene que decidir qué
columnas deben ser representadas por estados de delecién y qué columnas deben ser modeladas por
estados de insercion.

Una regla simple seria comparar el nimero de simbolos y el nimero de huecos. Si la columna tiene
mds simbolos que huecos, se tratan los huecos como eliminaciones de simbolos. Por lo tanto, se
modela la columna usando un estado de coincidencia Mk (para los simbolos en la columna dada) y un
estado de eliminacién Dk (para los huecos en la misma columna).

Por el contrario, si se tienen mas huecos que simbolos, tendria mds sentido ver los simbolos como
inserciones, por lo que se usaria un estado de insercion |k para representar la columna.

Estado
(M) Coincidencia
(1) Insercién
(Z,) Delecién

P
i Probabilidacﬁles de transicion derivadas del BQSR
(&) = Continuacién del hueco

(0) = Penalizacién por la apertura de un hueco

(1 - &) = Precede una insercién o una delecién

(1 -20) = Coincidencia y continua

Figura 16 Esquema modificado del PairHMM y sus pardmetros (Getting Started With GATK4, 2024).

Una vez que se han decidido qué columnas deben ser representadas por estados de coincidencia y
cudles deben ser representadas por estados de insercidn, se conoce la secuencia de estados
subyacente para cada secuencia de simbolos en la alineacién.

Después se estiman las probabilidades de transicidn y las probabilidades de emisién del perfil-HMM
contando el nimero de cada transicidn de estado o emisidn de simbolo y calculando sus frecuencias
relativas. Estos calculos de probabilidades se hacen para cada haplotipo y lectura.
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Figura 17 Resultado del PairHMM para cada par haplotipo/lectura (Getting Started With GATK4, 2024).

Una vez se tienen las probabilidades se deberia obtener una matriz donde las columnas son los
haplotipos y las filas son las lecturas, es decir para cada haplotipo se compara con las N lecturas En la
Figura 17 Aij es la probabilidad del haplotipo dada la lectura. En esta matriz se filtra obteniendo el

maximo de lectura y las variantes siendo las columnas, esto se hace para una Unica variante.

Después para la identificacién de alelos de los haplotipos se usa el Teorema de Bayes para cada fila
de la matriz. Se escogen los dos valores maximos de las variantes, dado que, se asume la diploidia. En
la Figura 18 se puede apreciar un ejemplo de esto ultimo.

Referencia: ATCGATCATAGCTAGCTGCG

Haplotipol -
Haplotipo2 ~ATGGATCATAGCTTGCTGCG
Haplotipo3 ATCGA-CATAGCTTGCTGCG
Haplotipos Alelos
* R 1 2 3 -
o 1 0.02 0.04 0.04 1 =
g 0.06 0.08 j) 0.08 g
X W
- 0.11 0.02 0.11 L

Figura 18 Ejemplo de seleccion de probabilidades para la identificacién del genotipo (Getting Started With GATK4,
2024)

P(G)P(D|G)
XiP(G)P(DIGy)

Ecuacién 11 Teorema de Bayes.

P(GID) =

El denominador es despreciable dado que sera igual para todos los haplotipos y P(G) es un valor fijo
segln los autores. Si asumimos un organismo diploide la probabilidad de P(D|G) es la siguiente.

PDIG) = H(P(DJZ|H1) 4 P(D]|H2))
J

2

Ecuacién 12 Probabilidad a priori de los alelos.
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Este calculo de probabilidad se realiza para cada posible genotipo basado en los alelos que se observan
en el sitio, considerando todas las combinaciones posibles de alelos. Por ejemplo, si se observa una A
y una T en un sitio, los genotipos posibles son AA, ATy TT, por lo tanto, se obtienen 3 probabilidades.
Una vez conseguidas estas ya se tiene el genotipo mas probable, y se asigna a la muestra.

3.6 RESPUESTAS A LAS PREGUNTAS DE INVESTIGACION DEL PRIMER SUBOBJETIVO

Ahora a modo de resumen de la secciéon donde se trata el primer subobjetivo se responderan a las
preguntas de investigacion asociadas a este.

Pl1: ¢ COmo se obtienen las secuencias de nucledtidos para el variant calling?

En la seccién 3.3 se han definido y explicado las técnicas para obtener secuencias de nucleétidos,
destacando las técnicas de Sanger y la secuenciacién de nueva generacion (NGS). Actualmente, el
variant calling se realiza con secuencias obtenidas mediante NGS, un proceso que incluye varios pasos.
Se ha tratado en detalle la secuenciacién por sintesis, utilizada por Illlumina, la empresa lider en el
mercado. En este método, el ADN se fragmenta y se le afiaden adaptadores generando una biblioteca.
Luego, la biblioteca se desnaturaliza para formar cadenas individuales de ADN, que se fijan a una celda
de flujo y se amplifican. Finalmente, se afiaden nucledtidos fluorescentes y se secuencian las cadenas.

P12: ¢ Como se codifican las secuencias de nucledtidos para su andlisis?

En la seccidn 3.4 se ha explicado cdmo se codifican las secuencias de nucledtidos y los archivos usados
como pasos intermedios, tales como FASTA, FASTQ, BAM y VCF. Estas codificaciones son un estandar
y su comprension ha sido necesaria para extraer informacion relevante, como la decodificacién del
filtrado de los VCFs. Las secuencias de nucledtidos se codifican para su analisis utilizando varios
formatos estandarizados, cada uno con un propésito especifico:

1. FASTA: Representa secuencias de nucleétidos o aminoacidos usando cédigos de una sola letra.
Comienza con un caracter “>” seguido de una descripcidn, y las lineas siguientes contienen la
secuencia.

2. FASTQ: Combina la secuencia de nucleétidos con datos de calidad. Cada secuencia consta de
cuatro campos: un identificador, la secuencia de nucleétidos, un separador “+” y los valores
de calidad.

3. BED: Almacena regiones gendmicas como coordenadas y anotaciones asociadas. Presenta los
datos en columnas separadas por espacios o tabulaciones.

4. BAM: Es una versidon comprimida y binaria de los archivos SAM, que almacena alineaciones
de secuencias de nucledtidos de forma compacta y con indices, permitiendo un acceso rapido
a regiones especificas del genoma.

5. VCF: Representa llamadas de variantes de SNP, indels y variantes estructurales. Incluye un
encabezado con informacidn sobre datos y fuentes de referencia, seguido de registros de
llamadas de variantes con varias propiedades observadas en el sitio de la variante.

P13: ¢ COmo se identifican las variantes gendmicas?
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En las secciones 3.5 se han explicado algunas de las herramientas mas utilizadas para la identificacidon
de variantes, el preprocesamiento de las secuencias de nucleétidos y la extraccion de informacion
sobre la calidad de estas.

La identificacidn de variantes gendmicas se realiza en dos etapas principales: preprocesado y
identificacion. En la etapa de preprocesado, las secuencias de nucleétidos se alinean contra un
genoma de referencia y los datos se recalibran para corregir errores y mejorar la precision.

En la etapa de identificacion, se utilizan diversas herramientas de analisis, cada una con su propio
método de funcionamiento. Algunas de las mds comunes son DeepVariant, que utiliza redes
neuronales convolucionales para clasificar e identificar variantes; FreeBayes, que emplea el teorema
de Bayes para calcular la probabilidad de variantes en un lugar gendmico; Strelka2, que modela
errores de secuenciacion y utiliza un modelo de mezcla para identificar variantes; y HaplotypeCaller,
que genera haplotipos y utiliza un PairHMM para identificar variantes.
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4 DISENO Y DESARROLLO DEL PIPELINE

En esta seccidn, se detallara el pipeline para la identificacion de variantes gendmicas. Ademds, se
indicaran las fuentes de datos utilizadas, las discrepancias entre ellas y otras herramientas empleadas.
Para la ejecucién del pipeline fue necesario un servidor de alto rendimiento. Por lo tanto, también se
describiran las caracteristicas del hardware y software de dicho servidor.

4.1 PIPELINE PARA LA IDENTIFICACION DE VARIANTES GENOMICAS

El pipeline disefiado se centra en identificar variantes gendmicas en células germinales en los exomas,
utilizando datos de entrada en formato FASTQ. El proceso incluye varios pasos: comienza con la
evaluacion de la calidad, seguida de la alineacidn y la identificacion de variantes. Finalmente, se realiza
un filtrado por regiones, con la opcidn de una recalibracién después de la alineacién en ciertos casos.

Para este Trabajo Final de Master, los genetistas con los que se ha colaborado recomendaban utilizar
NF-Sarek o GATK4. Se decidié usar NF-Sarek porque integra técnicas de GATK4, lo que lo convierte en
una herramienta muy completa. A diferencia de GATK4, no solo cuenta con HaplotypeCaller como
técnica de identificacién de variantes, sino que cuenta con otras técnicas interesantes a evaluar como
por ejemplo DeepVariant o Strelka. Cabe destacar que NF-Sarek también tiene algunas limitaciones,
como la imposibilidad del uso de genomas codificados como grafos usados en DRAGEN. Se
desarrollard mas sobre esto ultimo en las conclusiones.

En las siguientes secciones, se proporcionara una descripcién detallada de NF-Sarek, las fuentes de
datos utilizadas y sus discrepancias. Ademas, se resumirdn los recursos del pipeline, incluyendo sus
componentes y herramientas. Finalmente, se explicara cdmo se ha realizado la ejecucidn del pipeline.

4.1.1 NF-Sarek

El pipeline NF-Sarek, esta implementado en Nextflow. Este ultimo simplifica la creacidon de pipelines
computacionales complejos y distribuidos. Nextflow permite combinar multiples tareas, reutilizar
scripts y herramientas existentes sin necesidad de aprender un nuevo lenguaje o APl. Ademas, admite
diferentes tipos de contenedores, facilitando la creacién de pipelines autocontenidos, la gestién de
versiones y la rapida reproduccién de configuraciones. También proporciona una capa de abstraccion
entre la légica del pipeline y la capa de ejecucidn, permitiendo su ejecucion en multiples plataformas
sin modificaciones. La paralelizacidn la define implicitamente mediante las declaraciones de entrada
y salida de los procesos. Por ultimo, todos los resultados intermedios producidos durante la ejecucidn
del pipeline se rastrean automaticamente (Di Tommaso et al., 2017).
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Figura 19 Esquema modificado de las opciones de NF-Sarek/Germline (Garcia et al. 2020).

NF-Sarek del que se puede ver un esquema en Figura 19 es un flujo de trabajo disefiado para identificar
variantes en datos de secuenciacidn de genoma completo o dirigido y puede trabajar con cualquier
especie que tenga un genoma de referencia (Garcia et al., 2020).

Para usar NF-Sarek, se debe preparar un archivo CSV con las rutas de los datos de entrada. En |la Tabla
6 cada fila representa un par de archivos FAST.

patient sample fastg_1 fastq_2
PATIENT1 SAMPLE_PAIRED_END1 pl R1.fastq.gz pl_R2.fastq.gz
PATIENT2 SAMPLE_PAIRED_END?2 p2_R1.fastq.gz p2_R2.fastq.gz
PATIENT3 SAMPLE_PAIRED_END3 p3_R1.fastq.gz p3_R2.fastq.gz

Tabla 6 Ejemplo del CSV con el formato indicado para el correcto funcionamiento de NF-Sarek.

De NF-Sarek se han seleccionado algunas herramientas para evaluarlas y asi determinar cudl es la
configuracion que mas se aproxima al gold standard.

Se decidié descartar Sentieon debido a la necesidad de una licencia, y no se utilizé Manta ni Tiddit
porque el enfoque del pipeline se centra exclusivamente en los Polimorfismos de Nucleétido Simple
(SNPs) y las inserciones y deleciones (Indels), no en las Variantes Estructurales (SVs), que son el foco
principal de Manta y Tiddit. También se descarté el uso de mpileup, ya que, aunque puede ser util en
ciertos contextos, no es un llamador de variantes en si mismo.

Por lo tanto, se decidié utilizar Unicamente DeepVariant, HaplotypeCaller, Strelka2 y Freebayes, y
como alineadores se decidid usar BWA y DRAGMAP para todos los pacientes.
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Es importante destacar que la documentacion oficial recomienda desactivar las herramientas de
recalibracidn al usar DRAGMAP. Esta recomendacion se basa en que la metodologia de DRAGMAP,
puede entrar en conflicto con dichas herramientas.

4.1.2 Fuentes de datos usadas

En el contexto del variant calling en WES, se deben seleccionar varios archivos esenciales estos son
los siguientes:

dbSNP: Se emplea en la recalibracién y en HaplotypeCaller.

Genoma de referencia: Se utiliza para alinear las secuenciaciones de NGS.

- Archivo BED: Se emplea para delimitar las regiones de los exomas.

Para el fichero dbSNP, se ha utilizado el archivo del proyecto 1000 Genomes concretamente la version
v3. Este archivo es una recopilacidon de los SNP mas frecuentes o de relevancia clinica. En cuanto al
genoma de referencia, se ha escogido la version GRCh38.p14 de Ensemble, que tiene dos variantes:
‘dna toplevel rm’ (que enmascara repeticiones) y ‘dna toplevel’ (sin enmascaramiento). Para delimitar
las regiones de los exomas, se empleara el archivo lllumina Exome TargetedRegions v1.2.hg38. En este
archivo se pueden encontrar 45 millones de bases, una cantidad muy reducida si se compara con los
aproximadamente 3.000 millones de bases que componen el genoma completo.

Los FASTQ que contienen las secuencias de nucleétidos que se usaran para validar el pipeline fueron
obtenidos mediante el hardware de Illuminay proporcionados por los profesionales de Chile. La Tabla
7 muestra el tamafio segun la direccidon de secuenciacién y dos identificadores diferentes, lo que

facilitara la representacion de los datos en graficos y tablas durante la validacion.

Identificador Tamaiio R1 (KB) Tamaiio R2 (KB) Id Auxiliar
F495P1 3.173,409 3.168.208 1
F510P1 390.686 388.543 2
F520P1 416.303 418.626 3
F523P1 3.153.631 3.148.200 4
F532P1 4.200.753 4.195.725 5
F538P1 3.052.733 3.040.634 6
F567P1 3.680.027 3.659.876 7
F584P1 359.697 361.026 8
F586P1 387.811 386.155 9
F589P1 2.779.541 2.745.069 10
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Tabla 7 Pacientes, tamariio en KB de los fastq y el id auxiliar.

Ademas, para las comparaciones de los resultados y validacién se usaran unos archivos VCF generados
mediante el pipeline de DRAGEN; estos también fueron facilitados por los profesionales de Chile. Las
caracteristicas de esto se pueden ver en la Tabla 8.

Identificador N.2 de variantes Tamaiio
F495 38688 12.054 KB
F510 38322 10.632 KB
F520 - -
F523 38954 11.933 KB
F538 38714 12.127 KB
F567 38120 12.091 KB
F584 35348 9.898 KB
F586 31901 10.390 KB
F589 32939 11.853 KB

Tabla 8 N.2 de variantes y tamario de los VCF obtenidos con DRAGEN por paciente.

Ademas, los archivos, tanto el BED de lllumina como los VCFs de DRAGEN, tuvieron que ser
modificados eliminando el prefijo ‘chr’ de la columna del nombre del cromosoma para facilitar su
procesamiento. Cabe destacar que el paciente con el id auxiliar nimero 3 fue excluido por no contar
con el VCF obtenido con DRAGEN.

4.1.3 Discrepancias entre diferentes fuentes de datos

En la seleccion del genoma de referencia y el dbSNP el motivo de usar los datos que nos proporciona
Ensembl es porque después de un breve analisis, se pudo verificar que la notacion de los cromosomas
era sustancialmente diferente entre NCBI, Ensembl y el BED de Illumina. Un ejemplo de esto se
observa en la Tabla 9.
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Cromosoma GenBank RefSeq Ensembl lllumina Bed DRAGEN .VCF
1 CMO000663.2 NC_000001.11 1 chrl chrl
2 CM000664.2 NC_000002.12 2 chr2 chr2

Tabla 9 Diferencias en los nombres de los cromosomas en diferentes fuentes.

Por lo tanto, se opté por usar Ensembl como fuente de datos por ser la que mas facilitaba la
estandarizacion de estas notaciones.

Ademas, es importante mencionar que las versiones toplevel del genoma de referencia tanto de NCBI
como de Ensemble deberian ser idénticas en términos de contenido. Sin embargo, en lo que respecta
a las versiones enmascaradas, no se ha hallado documentacién que confirme su equivalencia.

4.1.4 Resumen de recursos

Por concluir con todo lo anterior en la Figura 20, se presentan las técnicas y fuentes de datos que se
utilizardn en nuestro pipeline inicial.

En este pipeline, se toma cada uno de los pares y se alinean con el genoma enmascarado y sin
enmascarar, utilizando BWA y DRAGMAP. Para este ultimo, se omite la recalibracién. Luego, con los
resultados de cada uno de estos alineadores y genomas de referencia, se genera un VCF utilizando
diferentes técnicas: FreeBayes, HaplotypeCaller, DeepVariant y Strelka. Posteriormente, todos los
resultados se filtrardn utilizando el BED de lllumina con la herramienta BCFtools. Los resultados
obtenidos se discutiran en el apartado de validacidn, donde se concluird con la mejor alternativa entre
estas técnicas y conjuntos de datos para acercarnos al gold standard.
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Figura 20 Seleccion de herramientas y fuentes de datos para la validacion.

4.2 SERVIDOR

Como se ha especificado anteriormente, para ejecutar estos pipelines son necesarios grandes
recursos de computacidn. Estos recursos son poco habituales o inexistentes en sistemas
convencionales de uso doméstico. Por lo tanto, se requiere una infraestructura de computacion de
alto rendimiento (High-Performance Computing, HPC). Un HPC aprovecha varios grupos de
ordenadores trabajando de manera conjunta para resolver problemas complejos que requieren de
computacidon masiva. Estos sistemas son muy usados en dreas enfocadas a avances médicos y de la
ciencia de materiales.

Frecuentemente en estos sistemas se aprovecha la paralelizacidn, es decir, dividir un problema en
partes mas pequefias que se pueden resolver simultdneamente, utilizando multiples procesadores o
nucleos.

4.2.1 Hardware del HPC

La plataforma donde se ha realizado esta ejecucién cuenta con un nodo de acceso que actdia como el
portal de entrada al HPC, donde se organizan y preparan los trabajos computacionales. Una vez listos,
estos trabajos se distribuyen para su ejecucidn en un conjunto de seis ordenadores.

Estos ultimos sirven como nodos de cdmputo dedicadosy, por lo general, no se acceden directamente
por los usuarios. Cada uno de estos nodos de cdmputo estd equipado con dos procesadores AMD

41



Disefo y desarrollo de un pipeline para la identificacién de variaciones genémicas en un contexto de
medicina de precisién

EPYC 7453, que cuentan con 28 nucleos cada uno, una memoria de 512 GB de RAM, y 8 GPUs NVIDIA
A40 con 48 GB de memoria cada una.

En este Trabajo Final de Master, se ha utilizado una CPU con un uso completo de todos los nucleos y
sin limitaciones en la memoria RAM.

4.2.2 Software del HPC

Dentro de un HPC, el software no es como el de un ordenador convencional. Mientras que los
ordenadores personales estan disefiados para tareas cotidianas y aplicaciones generales, el software
de un HPC esta optimizado para manejar calculos complejos y grandes voliumenes de datos. En esta
seccion se expondra el software del HPC que se ha utilizado para la realizacién del pipeline.

4.2.2.1 Sistema operativo

Los sistemas operativos en la mayoria de los HPC suelen ser variantes de Linux, un sistema operativo
tipo Unix bajo la licencia GNU GPL. Linux es especialmente popular en bioinformatica dado que las
herramientas en su mayoria se encuentran en estos sistemas operativos.

La distribucion de Linux empleada en este Trabajo Final de Master es Ubuntu la cual es una de las
distribuciones de Linux mas populares y se orienta al usuario promedio con un fuerte enfoque en la
facilidad de uso.

4.2.2.2 SLURM

Para asignar las ejecuciones a los nodos, se utilizd SLURM (Yoo et al., 2003), un sistema de gestién de
colas que asigna recursos de manera eficiente en un HPC. SLURM puede asignar nodos de cdmputo a
usuarios y administrar colas de trabajos pendientes.

SLURM ofrece una gran cantidad de opciones. Aunque no se profundizard en todas ellas debido a su
extensidén, se mencionaran algunas que han sido esenciales para la ejecucidn del pipeline, estas
opciones son SBATCH, SQUEUE y SCANCEL.

El comando SBATCH se utiliza para enviar un script a SLURM. Al script no necesariamente se le otorgan
recursos de inmediato, es decir, puede permanecer en la cola de trabajos pendientes durante algun
tiempo antes de que los recursos requeridos estén disponibles.

Después se puede encontrar el comando SQUEUE, el cual se utiliza para ver la informacién de los
trabajos. Por defecto, SQUEUE imprimird el ID del trabajo, la particidn, el nombre de usuario, el estado
del trabajo, el nimero de nodos y el nombre de los nodos para todos los trabajos en cola o en
ejecuciéon dentro de SLURM. Por ultimo, el comando SCANCEL, este se utiliza para cancelar trabajos.

Ademas, si se quiere que el trabajo puesto en cola tenga ciertos criterios se puede crear un archivo
SH donde se especifique exactamente la cantidad de recursos necesarios para la tarea.
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#!/bin/bash

#SBATCH --nodes=1

#SBATCH --ntasks=1

#SBATCH --cpus-per-task=28

singularity run --fakeroot pipeline.sif

Ejemplo 11 Archivo SH donde se especifican los recursos para SLURM.

En el Ejemplo 11 se puede ver como primero, se especifica el lenguaje que interpretard el texto. Luego,
se define el nimero de nodos. A continuacién, se indica el nimero de tareas a realizar y, después, se
menciona la cantidad de CPUs necesarias. Por ultimo, se muestra el cédigo para ejecutar un
contenedor de Singularity, una herramienta que se explicara a continuacién.

4.2.2.3 Singularity

Singularity, una plataforma de contenedores que permite la creacién y ejecucion de contenedores que
empaguetan componentes de software de manera portatil y reproducible, es utilizada por el HPC como
medida de seguridad (Kurtzer et al., 2017). La ventaja es que el contenedor es un solo archivo, lo que
significa que no es necesario instalar todo el software necesario en varios sistdemas operativos.

Los contenedores se pueden crear a partir de archivos llamados recipes. Estos son archivos de texto
con un esquema especifico que contienen instrucciones para construir un contenedor personalizado,
incluyendo detalles sobre el sistema operativo base, el software a instalar, las variables de entorno,
los archivos a agregar desde el sistema host y los metadatos del contenedor. Un esquema simplificado
de estos recipes seria el que se puede ver en el Ejemplo 12.

Bootstrap: docker # Aqui se especifica de donde se obtiene la imagen del OS

From: ubuntu # Aqui se especifica el 0S y la versidn

$setup

# Aqui iria toda 1la instalacidén de NF-sarek vy deméds recursos
necesarios

$runscript

# Aqgui vendria la ejecucidén en si, estos scripts se especifican mas

Ejemplo 12 Recipe para generar el contenedor en Singularity.

Al igual que en el caso de SLURM, existen numerosas opciones disponibles. No se profundizard en
todas ellas debido a su gran cantidad, pero se mencionaran algunas que han sido esenciales para la
ejecucioén. Estas son RUN, BUILD y FAKEROOT.

El comando BUILD se utiliza para construir un contenedor Singularity. Puede tomar como entrada un
contenedor existente, un directorio, o un recipe.

También, se puede encontrar el comando RUN. Este ejecuta un contenedor Singularity y ejecuta el
script de ejecucidn si esta definido para el contenedor.
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Por ultimo, una caracteristica importante de Singularity es FAKEROOT, que permite a un usuario no
privilegiado ejecutar contenedores con privilegios de root dentro del contenedor, sin tener privilegios
de root en el host fuera del contenedor. Esta caracteristica es Util para realizar tareas dentro del
contenedor sin comprometer la seguridad del sistema anfitridn.

4.2.3 Ejecucion del pipeline

Una vez se han explicado los elementos del pipeline y los recursos de software como de hardware
necesarios, se profundizard en el proceso de ejecucién. Primero en un sistema externo al servidor
principal, se instala el pipeline NF-Sarek dentro de un contenedor de singularity, creando un entorno
aislado y controlado para su ejecucién. Luego, tanto los datos como el contenedor se suben al HPC.
Dentro del contenedor, se encuentra el script de ejecucidon con los comandos necesarios para ejecutar
el pipeline. Estos son los que se han usado en este Trabajo Final de Master:

nextflow run nf-core/sarek -r 3.4.2 -profile singularity --input samplesheet.csv --
outdir salida --tools strelka,deepvariant, haplotypecaller, freebayes --fasta
Genoma/Homo_sapiens.GRCh38.dna.toplevel. fa --nucleotides per second 400000 oS
fasta fai Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna.toplevel.fa.fai --igenomes ignore true --
dbsnp Genoma/1000GENOMES-phase 3 .vcf.gz --aligner dragmap --skip tools
baserecalibrator

Ejemplo 13 Comando de NF-Sarek para DRAGMAP sin enmascarar.

nextflow run nf-core/sarek -r 3.4.2 -profile singularity --input samplesheet.csv --
outdir salida --tools strelka,deepvariant, haplotypecaller, freebayes --fasta
Genoma/Homo_sapiens.GRCh38.dna.toplevel.fa --nucleotides per_second 400000 s
fasta fai Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna.toplevel.fa.fai --igenomes ignore true --
dbsnp Genoma/1000GENOMES-phase 3 .vcf.gz

Ejemplo 14 Comando de NF-Sarek para BWA sin enmascarar.

nextflow run nf-core/sarek -r 3.4.2 -profile singularity --input samplesheet.csv --
outdir salida --tools strelka,deepvariant, haplotypecaller, freebayes --fasta
Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna rm.toplevel.fa --nucleotides per second 400000 --

fasta fai Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna rm.toplevel.fa.fai --igenomes_ignore true -
—-dbsnp Genoma/l1000GENOMES-phase 3 .vcf.gz

Ejemplo 15 Comando de NF-Sarek para BWA enmascarado.

nextflow run nf-core/sarek -r 3.4.2 -profile singularity --input samplesheet.csv --
outdir salida --tools strelka,deepvariant, haplotypecaller, freebayes --fasta
Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna rm.toplevel.fa --nucleotides per second 400000 --
fasta fai Genoma/Homo sapiens.GRCh38.dna rm.toplevel.fa.fai --igenomes_ignore true -
-dbsnp Genoma/1000GENOMES-phase 3 .vcf.gz --aligner dragmap --skip tools
baserecalibrator

Ejemplo 16 Comando de NF-Sarek para DRAGMAP enmascarado.

Estos comandos generan multiples directorios de salida. Su estructura se puede apreciar en la Figura
21. Dentro de estos directorios, se encuentran los resultados del pipeline.
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Direccién de salida

FreeBayes
csv Build — HaplotypeCaller
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% % calling DeepVariant
. Pipeline
Multigc “
4 info £ strelka

Figura 21 Esquema de carpetas del pipeline.

Una vez obtenidos los archivos VCF a través del pipeline, el siguiente paso es filtrarlos utilizando el
archivo BED proporcionado por lllumina. También se filtran los indels con QUAL mayor que 0 y los
SNPs con QUAL mayor o igual a 3, siguiendo el mismo criterio observado en los VCF de DRAGEN, que
también fueron filtrados con el archivo BED mencionado. Para la validacién, se obtendran las
intersecciones entre los VCF generados por nuestro pipeline y los de DRAGEN.

Para esto, se utilizara un script personalizado en Bash que emplea herramientas de BCFtools, una suite
de utilidades para trabajar con archivos VCF y BED.

Dat hivo .sif i
atos y archivo .si Output de Nf-Sarek Filtrado de variantes por
(contendor) QUAL e intervalos

Resultado del
pipeline

: - core/ X Memoria

I u r m (3 Sa I'ek compartida

workload manager

o /

Figura 22 Esquema de la ejecucién del pipeline.

Una de las fortalezas de nuestro trabajo es la versatilidad del esquema que se ha desarrollado. Aunque
esta disefado especificamente para una infraestructura especifica, con sus propias caracteristicas y
limitaciones, el enfoque subyacente es adaptable y sirve como un punto de partida para otras
implementaciones que puedan ser ejecutadas en otros entornos de computacidn de alto rendimiento.
Cabe destacar la estructura modular y bien documentada del esquema, permitiendo realizar
personalizaciones de una manera sencilla y eficiente.
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4.3 RESPUESTAS A LAS PREGUNTAS DE INVESTIGACION DEL SEGUNDO SUBOBJETIVO

Ahora a modo de resumen de la seccidn donde se trata el segundo subobjetivo se responderan a las
preguntas de investigacion asociadas a este.

Pl14: i COmo obtener un pipeline para identificar variantes gendmicas?

Para identificar variantes gendmicas, primero se seleccionan herramientas de alineacién e
identificacion. Ademas, es necesario escoger una fuente de datos para el genoma de referencia y el
dbSNP. En la seccidn 4, tras explicar las herramientas, se procederd a utilizarlas y detallar su ejecuciéon
para una posterior evaluacién en la seccidn 5 y, a partir de esta validacién, realizar una seleccién.

Una herramienta que integra un gran nimero de estas es NF-Sarek, debido a su capacidad para
combinar multiples herramientas de andlisis gendmico de alta precisién, incluyendo técnicas de
GATK4, con alineadores BWA y DRAGMAP. Con los archivos BAM generados, se obtienen los archivos
VCF utilizando DeepVariant, Strelka, HaplotypeCaller y FreeBayes.

En general, BWA es considerado el estado del arte en cuanto a alineadores, aunque los autores de
DRAGMAP afirman que esta herramienta es superior y esta destinada a reemplazarlo. En cuanto a las
técnicas de identificacion de variantes, DeepVariant puede considerarse un pseudo estado del arte,
dado su rendimiento notable en el desafio PrecisionFDA V2. Sin embargo, en WES, DRAGEN es
superior.

Respecto al uso de otras herramientas, aunque no sean las mejores en términos de fiabilidad de
resultados, son significativamente mas rdpidas, segin la documentacidon. Por esta razdn, se eligieron
para evaluar si la posible pérdida de precisiéon podria compensarse con los beneficios de menores
tiempos de procesamiento y recursos utilizados.

P15: ¢ Qué hardware es necesario para implementar este pipeline?

Se requirid una infraestructura de alto rendimiento (HPC) para implementar el pipeline. Esta
infraestructura, descrita en la Seccién 4.2, contaba con un minimo de 28 nucleos de CPU y 60 GB de
RAM, siendo estas configuraciones habituales en el campo de la identificacién de variantes.
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5 VALIDACION DEL PIPELINE

Una vez explicado el pipeline y su ejecucién, se van a validar las herramientas de este, lo cual es
nuestro subobjetivo 3. Para la validacion en las siguientes secciones, se realizard un andlisis de la
calidad de las secuenciaciones, se comparan los resultados con los VCFs generados con DRAGEN con
los del pipeline desarrollado y, ademas, se estimaran los tiempos de ejecucién por core de CPU y los
gastos de memoria RAM.

5.1 ANALISIS DEL NUMERO DE LECTURAS Y COBERTURA

Para evaluar la calidad de las secuenciaciones, se necesita conocer el nimero de lecturas, asi como el
numero de duplicacién de estas y cudles no se han podido mapear incluyendo ademas la informacién
acerca de su cobertura. Estas caracteristicas son importantes en la etapa de variant calling, ya que,
como se vera mas adelante, un nimero reducido de estas puede afectar negativamente a los
resultados.

En el contexto de NGS, el nimero de lecturas se refiere a las secuencias de nucledtidos obtenidas
durante el proceso de secuenciacion. Por otro lado, la cobertura se refiere al nimero de veces que
una base especifica del genoma es leida durante el proceso de secuenciacién. Una mayor cobertura
implica una mayor fiabilidad en la identificacidon de variantes gendmicas, ya que cada base del ADN es
secuenciada multiples veces, lo que reduce la posibilidad de errores.

B Lecturas unicas
B Lecturas duplicadas
M Lecturas sin mapear

Cantidad de lecturas

Paciente 1 Paciente 2 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6 Paciente 7 Paciente 8 Paciente 9 Paciente 10

Pacientes
Figura 23. Grdfico de barras apiladas indicando el niimero de lecturas tnicas, duplicadas y sin mapear de cada paciente
tras el alineador BWA usando el genoma de referencia sin enmascarar.

Como se puede ver en la Figura 23 con el genoma sin enmascarar BWA logra mapear casi todas las
lecturas de los FASTQ. Ademas, también se aprecia que los pacientes 7, 8, 9 y 10 tienen un ndmero
muy reducido de lecturas.
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M Lecturas unicas
B Lecturas duplicadas
W Lecturas sin mapear

Cantidad de lecturas

Paciente 1 Paciente 2 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6 Paciente 7 Paciente 8 Padente 9 Paciente 10

Pacientes

Figura 24 Grdfico de barras apiladas indicando el niimero de lecturas tinicas, duplicadas y sin mapear por paciente tras
el alineador BWA usando el genoma de referencia enmascarado.

En Figura 24 se puede observar que con el uso de un genoma enmascarado BWA no logra mapear

algunas de las lecturas.

M Lecturas unicas
B Lecturas duplicadas
B Lecturas sin mapear

Cantidad de lecturas

Paciente 1 Paciente 2 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6 Paciente 7 Paciente 8 Paciente @ Paciente 10

Pacientes

Figura 25 Grdfico de barras apiladas indicando el niimero de lecturas tinicas, duplicadas y sin mapear por paciente tras
el alineador DRAGMAP usando el genoma de referencia sin enmascarar.

En la Figura 25 se puede apreciar cdmo DRAGMAP tiene un comportamiento muy similar a BWA con

el genoma sin enmascarar.
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M Lecturas unicas

M Lecturas duplicadas
M Lecturas sin mapear

Cantidad de lecturas

Paciente 1 Paciente 2 Paciente 4 Paciente 5 Paciente 6 Paciente 7 Paciente 8 Paciente @ Paciente 10

Pacientes

Figura 26 Grdfico de barras apiladas indicando el niimero de lecturas tinicas, duplicadas y sin mapear por paciente tras
el alineador DRAGMAP usando el genoma de referencia enmascarado.

En la Figura 26 se puede observar que con el genoma enmascarado DRAGMAP deja muchas mas

lecturas sin mapear con respecto a BWA. Para ejemplificar todavia mas los resultados, se van a ver en

una tabla los valores de un paciente que tiene una cobertura de 80x para los exomas.

Descripcion N.2 de lecturas Tipo de Lectura
82664806 Lecturas unicas
DRAGMAP sin enmascarar 7774540 Lecturas duplicadas
4369.0 Lecturas sin mapear
83312674 Lecturas unicas
BWA sin enmascarar 71114378 Lecturas duplicadas
11108.0 Lecturas sin mapear
75195924 Lecturas Unicas
DRAGMAP enmascarado 9287180 Lecturas duplicadas
5059911 Lecturas sin mapear
79047298 Lecturas unicas
BWA enmascarado 9051982 Lecturas duplicadas
1804974 Lecturas sin mapear

Tabla 10 de lecturas tnicas, duplicadas y sin mapear por paciente tras el alineador BWA y DRAGMAP usando el genoma
de referencia enmascarado y sin enmascarar para un solo paciente.
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En la Tabla 10 se aprecia cdmo DRAGMAP logra alinear mas lecturas que BWA si el genoma esta sin
enmascarar, pero en caso contrario BWA logra alinear mas lecturas.

Es importante mencionar que, aunque se logren alinear mas lecturas, esto no garantiza una alineacion
correcta. Sin embargo, es una forma de realizar un andlisis de calidad basado en la alineacién. Para
evaluar su rendimiento, seria necesario llevar a cabo simulaciones. Aun asi, como se ha sefialado en
la seccién de investigacion del problema, segun los autores, el rendimiento de DRAGMAP supera al
de BWA.

Pacientes

—— Paciente 1

—— Paciente 2

—— Paciente 4

—— Paciente 5
Paciente 6
Paciente 7
Paciente 8
Paciente 9
Paciente 10

0.8

0.6

0.4

0.2

Proporcion de bases en cobertura

T T T T
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Cobertura

Figura 27 Distribucion acumulada de la cobertura en los exomas dividido por paciente.

En la Figura 27 se puede ver la cobertura de los exomas. Aproximadamente el 50 % de las zonas de
interés para los pacientes 1, 2, 4, 5y 6 tienen aproximadamente mds de 80 lecturas que las respaldan.
La cobertura recomendada en la literatura para WES suele estar entre 80x y 120x.

Luego se puede encontrar al grupo de los pacientes 7,8 ,9 y 10 que tienen una cobertura que no seria
apta para el analisis secundario en WES. Esta diferencia de cobertura entre unos y otros se debe en
esencia al tiempo que la muestra bioldgica pasa dentro del secuenciador que se traduce en la cantidad
de ciclos de lectura que se realizan. Cabe destacar que estas coberturas eran muy similares para cada
alineador y genoma de referencia.

5.2 ANALISIS DEL DESEMPENO

En esta seccion se evaluaran los falsos positivos, falsos negativos y verdaderos positivos en
comparacién con nuestro gold standard, tanto para todas las variantes como para indels y SNPs. Se
utilizaran diagramas de caja para representar estos valores, dividiendo segun el genoma alineador y
la técnica de llamada de variantes. Ademas, se empleara el F1-score, una métrica muy comudn en estos
casos, que nos permite resumir todos los valores anteriormente nombrados. Ademds de estos F1
scores se obtendran la media, mediana y la desviacidn tipica, para diferentes agrupaciones que se
especificaran mas adelante.

El F1-score se calcula con la siguiente formula:
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2 * Precision * Recall
F1 =

Precision + Recall

Ecuacion 13 Férmula del F1 score.

Siendo la Precision:

Verdaderos positivos

Precision = Verdaderos positivos + Falsos positivos
Ecuacidn 14 Férmula de la Precision.
Y siendo el Recall:
Verdaderos positivos
Recall =

Verdaderos positivos + Falsos negativos
Ecuacidn 15 Férmula del Recall.
5.2.1 Analisis de los verdaderos positivos

En esta seccidn se presentaran graficos de diagramas de cajas que mostrardn la cantidad de
verdaderos positivos divididos por técnica de alineamiento y tipo de genoma de referencia. Se
realizara para todas las variantes y, posteriormente, de manera separada para SNPs e indels.

Numero de variantes coincidientes
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[ BWA y genoma sin enmascarar
L 0 DRAGMAP y genoma sin enmascarar
DeepVariant Freebayes HaplotybeCaIIer Strelka

Tecnica de llamada de variantes
Figura 28 Diagramas de caja del n® de verdaderos positivos por técnica, genoma de referencia y alineador.

En la Figura 28, se observa que para maximizar el nimero de verdaderos positivos, es preferible optar
por el uso de HaplotypeCaller. También se puede ver que, en todos los casos, el empleo de un genoma
enmascarado conduce a resultados inferiores.

Ademads, es apreciable que DeepVariant, muestra una mayor susceptibilidad tanto al
enmascaramiento del genoma como al tipo de alineador utilizado si se compara con el resto de las
herramientas. Tanto Freebayes, como DeepVariant y Strelka tienen, un rendimiento similar.

A continuacion, se va a realizar el mismo analisis, pero en este caso diferenciando entre SNPs e indels,
para obtener una vision mas detallada y especifica del impacto de estas herramientas en cada tipo de

variante.
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Figura 29 Diagramas de caja del n® verdaderos positivos (solo indels) por técnica, genoma de referencia y alineador.

Para el caso de los indels se puede observar en la Figura 29 el mismo comportamiento en cuanto al
enmascaramiento del genoma, es decir, la aplicacién de un genoma sin enmascarar es mds efectivo.
DeepVariant y HaplotypeCaller emergen como las mas competentes en esta categoria.

Por otro lado, tanto FreeBayes como Strelka tienen un rendimiento considerablemente bajo en la
identificacion de indels. FreeBayes no logra identificar ninglin indel que esté presente en el gold
standard mientras que Strelka identifica una cantidad muy reducida en comparacién con DeepVariant
y HaplotypeCaller.
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Figura 30 Diagramas de caja del n? de verdaderos positivos (solo SNPs) por técnica, genoma de referencia y alineador.

Dado que el numero de SNPs es significativamente mayor que el nimero de indels, la Figura 30 es
practicamente igual a la, con algunas diferencias. Entre ellas, tanto FreeBayes como Strelka se
posicionan mucho mejor si solo se tienen en cuenta los SNPs.

5.2.2 Analisis de los falsos positivos

Al igual que en el caso anterior se presentaran graficos de diagramas con las mismas divisiones, pero
ahora teniendo en cuenta los falsos positivos. Estos son la cantidad de variantes que solo se
encuentran en los VCFs generados mediante nuestro pipeline.
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Figura 31 Diagramas de caja del n? de falsos positivos por técnica, genoma de referencia y alineador.

Tras analizar la Figura 31 se puede indicar que Strelka se posiciona como es la técnica de la
identificacion de variantes con la menor cantidad de falsos positivos, aunque su variabilidad es alta.
Si se considera la variabilidad como algo negativo, el ganador en este caso seria DeepVariant.

A pesar de que en la anterior seccién DeepVariant no mostraba un rendimiento dptimo, en la Figura
31 se puede apreciar como su desempefio no se ve tan afectado por la cantidad limitada de datos.
Esto sugiere que DeepVariant podria ser una herramienta robusta y confiable incluso en condiciones

donde la informacién disponible es escasa.
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Figura 32 Diagramas de caja del n® de falsos positivos (solo indels) por técnica, genoma de referencia y alineador.
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Como se puede observar en la Figura 32, Strelka presenta menos falsos positivos en cuanto a indels.

Sin embargo, este bajo nimero se debe al deficiente desempeno de esta técnica para identificar este

tipo de variantes.
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Figura 33 Diagramas de caja del n® de falsos positivos (solo SNPs) por técnica, genoma de referencia y alineador.

Si se ven los falsos positivos de los SNPs en la Figura 33 aqui el ganador indiscutible es DeepVariant
para todos los alineadores y referencias con una variabilidad muy reducida.

5.2.3 Analisis de los falsos negativos

Para concluir el andlisis inicial se va a realizar lo mismo que en secciones anteriores, pero para los
falsos negativos, es decir, las variantes que solo se encuentran en los VCFs generados por DRAGEN.
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Figura 34 Diagramas de caja del n® de falsos negativos por técnica, genoma de referencia y alineador.

Como se puede observar en la Figura 34, el ganador es HaplotypeCaller, siendo muy reducidos estos
falsos negativos. Le siguen Strelka y DeepVariant.
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Figura 35 Diagramas de caja del n? de falsos negativos (solo indels) por técnica, genoma de referencia y alineador.

Se puede apreciar en la Figura 35 que tanto DeepVariant como HaplotypeCaller son las mejores
alternativas a DRAGEN en lo que respecta a los falsos negativos en indels. Ademas, se nota un gran
aumento en el desempeno de estas dos técnicas al aplicar un genoma de referencia sin enmascarar.
Este comportamiento no se observa en Strelka ni en FreeBayes.
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Figura 36 Diagramas de caja del n? de falsos negativos (solo SNPs) por técnica, genoma de referencia y alineador.

Si solo se tienen, en cuenta los SNPs que son falsos negativos en la Figura 36 se puede observar cémo
Strelka rivaliza con HaplotypeCaller y Freebayes mejora el rendimiento.

Tras analizar los falsos negativos, falsos positivos y verdaderos positivos, se puede concluir que, en
general, los mejores resultados se obtienen con DeepVariant y HaplotypeCaller. Ademas, es preferible
usar un genoma sin enmascarar entre las opciones que se han evaluado y los datos que se han
utilizado.
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5.2.4 Anadlisis F1 scores y diagramas de Venn

En esta seccidn, se utilizard la métrica F1, anteriormente definida, para resumir los graficos anteriores
y evaluar los resultados de las técnicas de manera objetiva. Se hara siguiendo el enfoque del caso
anterior, centrandonos en las técnicas, el alineador y el genoma de referencia separando entre todas
las variantes, SPNs y indels. Ademas, se analizaran los resultados a nivel de paciente para comprobar
si los valores de cobertura y nimero de lecturas influyen realmente en los resultados del pipeline.

Técnica de llamada de variantes Alineador y REF Media Mediana STD

DeepVariant DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.837943 0.849464 0.029438
HaplotypeCaller BWA y genoma sin enmascarar 0.831718 0.867623 0.067484

HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.829627 0.860249 0.062897
DeepVariant BWA y genoma sin enmascarar 0.820390 0.824561 0.027326
Strelka BWA y genoma sin enmascarar 0.818339 0.855327 0.057460
Strelka DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.802171 0.849303 0.069742
Freebayes BWA y genoma sin enmascarar 0.779705 0.806342 0.042692
Freebayes DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.773427 0.801335 0.045432
DeepVariant DRAGMAP y genoma enmascarado 0.768967 0.768586 0.023238
Strelka BWA y genoma enmascarado 0.767106 0.798855 0.051510
Strelka DRAGMAP y genoma enmascarado 0.749909 0.793174 0.066639
HaplotypeCaller BWA y genoma enmascarado 0.746434 0.769696 0.051830
HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma enmascarado 0.745341 0.768103 0.0485438
Freebayes DRAGMAP y genoma enmascarado 0.687289 0.706863 0.034346
DeepVariant BWA y genoma enmascarado 0.659252 0.601940 0.094824

Freebayes BWA y genoma enmascarado 0.646571 0.651982 0.021598

Tabla 11 Media mediana y desviacion tipica de la métrica F1 agrupada por técnica, tipo de genoma de referencia y
alineador.

Segun la Tabla 11, las mejores opciones para todas las variantes, basadas en los valores de F1 serian
HaplotypeCaller BWA con el genoma sin enmascarar y DeepVariant DRAGMAP con el genoma sin
enmascarar. Es interesante notar que este Ultimo muestra muy poca variabilidad en las puntuaciones
F1.
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Técnica de llamada de variantes Alineador y REF Media Mediana STD
DeepVariant BWA y genoma sin enmascarar 0.659223 0.737966 0.111532
DeepVariant DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.659020 0.736652 0.113200

HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.638437 0.687124 0.099279
HaplotypeCaller BWA y genoma sin enmascarar 0.629462 0.682403 0.114125
HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma enmascarado 0.372943 0.385458 0.046894
HaplotypeCaller BWA y genoma enmascarado 0.368477 0.383906 0.051930
DeepVariant DRAGMAP y genoma enmascarado 0.354633 0.363495 0.029918
DeepVariant BWA y genoma enmascarado 0.302121 0.304861
Strelka DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.233392 0.039948 0.239423
Strelka BWA y genoma sin enmascarar 0.232361 0.042430 0.237893
Strelka DRAGMAP y genoma enmascarado 0.130135 0.014681 0.143710
Strelka BWA y genoma enmascarado 0.121313 0.017781 0.130302
Freebayes BWA y genoma enmascarado - - -
Freebayes BWA y genoma sin enmascarar - - -
Freebayes DRAGMAP y genoma enmascarado - - -
Freebayes DRAGMAP y genoma sin enmascarar - - -

Tabla 12 Media mediana y desviacidn tipica de la F1 agrupada por técnica, tipo de genoma de referencia y alineador

para indels.

Si se observan los F1 en la Tabla 12, solo para los indels, se puede ver que Freebayes no identifica
ninguno. Ademds, en este caso, DeepVariant muestra el mejor rendimiento, seguido por
HaplotypeCaller. Por otro lado, Strelka no funciona de manera satisfactoria si se compara con

DeepVariant y HaplotypeCaller.

Técnica de llamada de variantes Alineador y REF Media Mediana STD
DeepVariant DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.859859 0.022039
HaplotypeCaller BWA y genoma sin enmascarar 0.852230 0.885580 0.058550
HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.848031 0.876912 0.057266
Freebayes BWA y genoma sin enmascarar 0.846329 0.878072 0.049314
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Strelka BWA y genoma sin enmascarar 0.846312
Freebayes DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.839636 0.873405 0.053021
DeepVariant BWA y genoma sin enmascarar 0.836138 0.832348 0.024635
Strelka DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.828704 0.886702 0.081891

DeepVariant DRAGMAP y genoma enmascarado 0.803011 0.802448
Strelka BWA y genoma enmascarado 0.798352 0.836101 0.057930
Strelka DRAGMAP y genoma enmascarado 0.777887 0.829213 0.075800
HaplotypeCaller BWA y genoma enmascarado 0.772667 0.795281 0.046173
HaplotypeCaller DRAGMAP y genoma enmascarado 0.770270 0.791979 0.044429
Freebayes DRAGMAP y genoma enmascarado 0.722849 0.745245 0.036934
DeepVariant BWA y genoma enmascarado 0.693863 0.633823 0.098957
Freebayes BWA y genoma enmascarado 0.678234 0.683768 0.021781

Tabla 13 Media mediana y desviacion tipica de la F1 agrupada por técnica, tipo de genoma de referencia y alineador

para SNPs.

Al observar la Tabla 13 de los valores de F1 para SNPs, las mejores opciones serian HaplotypeCaller

BWA con el genoma sin enmascarar y DeepVariant DRAGMAP con el genoma sin enmascarar. También
se puede ver cémo en SNPs Freebayes y Strelka logran tener un funcionamiento mejor, pero sin lograr
los resultados de DeepVariant y HaplotypeCaller.

Paciente Media Mediana STD
7 0.790461 0.791456 0.056397
6 0.787855 0.803760 0.079387
5 0.787661 0.808182 0.083636
2 0.786502 0.801727 0.075686
4 0.784256 0.800095 0.078691
9 0.751312 0.742556 0.052395

58



Disefio y desarrollo de un pipeline para la identificacién de variaciones gendémicas en un contexto de
medicina de precisién

8 0.747265 0.750148 0.056078

10 0.672402 0.673772 0.050172

Tabla 14 Media mediana y desviacion tipica de la métrica F1 agrupada por paciente.

En la Tabla 14 se puede apreciar que la media de la métrica F1 por paciente tiene cierta correlacién
con la cobertura, a excepcion del paciente 7, aunque si se aprecia la mediana esta correlacién se

cumple.
Paciente Media Mediana STD
6 0.821568 0.839160 0.079523
5 0.820224 0.841232 0.084477
7 0.819949 0.839936 0.054272
2 0.819671 0.835033 0.075835
4 0.817474 0.832657 0.078891
0 0.776587 0.787455
8 0.775240 0.793256 0.054936
10 0.708292 0.714934 0.054694

Tabla 15 Media mediana y desviacion tipica de la métrica F1 agrupados por paciente para SNPs.

Para la media Tabla 15 por paciente de los F1 para SNPs se puede ver cdmo la tendencia en funcién
de la cobertura se repite, menos otra vez para el paciente siete.

Paciente Media Mediana STD
9 0.459241 0.447517 0.134039
8 0.421680 0.407396 0.137901
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1 0.372437 0.387926 0.301270
6 0.369468 0.379851 0.296871
5 0.366749 0.381684 0.300561
2 0.366345 0.374268 0.292571
4 0.363598 0.369128 0.294868

10 0.329190 0.310615 0.089749

Tabla 16 Media mediana y desviacion tipica de la métrica F1 agrupados por paciente para indels.

Luego para los indels como se puede observar en la Tabla 16 la tendencia cambia completamente
siendo los que mas F1 tienen, los que tienen menor cobertura.

La razon por la cual los F1 son diferentes para los indels al calcular la media y la mediana es que, por
alguna razén, Strelka diverge mas del gold standard a medida que aumenta la cobertura de las bases.
La causa exacta de esta divergencia es desconocida. Quizds se deba a que a la hora de generar los
haplotipos segun la cobertura elige entre dos técnicas.

Técnica Paciente Alineador y genoma de referencia F1

Strelka 2 DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.039948
Strelka 2 BWA y genoma sin enmascarar 0.038033
Strelka 2 BWA y genoma enmascarado 0.017781
Strelka 2 DRAGMAP y genoma enmascarado 0.014681

Tabla 17 F1 scores de Strelka y DRAGEN en indels para datos con buena cobertura.

Técnica Paciente Alineador y genoma de referencia F1

Strelka 8 DRAGMAP y genoma sin enmascarar 0.449966
Strelka 8 BWA y genoma sin enmascarar 0.444444
Strelka 8 DRAGMAP y genoma enmascarado 0.231604
Strelka 8 BWA y genoma enmascarado 0.220605

Tabla 18 F1 scores de Strelka y DRAGEN en indels para un paciente con mala cobertura.
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Ahora se va a pasar a ver mediante diagramas de Venn cual es el mejor rendimiento y el peor segin
si se estan evaluando todas las variantes, indels o SNPs

Mejor resultado para N° de variantes Peor resultado para N2 de variantes
HaplotypeCaller BWA y genoma sin enmascarar para el paciente n2:1 F1 score:0.875 DeepVariant BWA y genoma enmascarado para el paciente n2:5 F1 score:0.565

HaplotypeCaller

DeepVariant
Emm DRAGEN B DRAGEN
Interseccion Interseccion
3038 32443 2100 16064

Mejor resultado para N? de SNPs Peor resultado para N° de SNPs
Strelka BWA y genoma sin enmascarar para el paciente n°:1 F1 score:0.901 DeepVariant BWA y genoma enmascarado para el paciente n?:5 F1 score:0.594
Strelka DeepVariant
B DRAGEN s DRAGEN
Interseccion Interseccion
1009 30094 232 15198
Mejor resultado para N2 de Indels Peor resultado para N° de Indels
DeepVariant DRAGMAP y genoma sin enmascarar para el paciente n:1 F1 score:0.751 Freebayes DRAGMAP y genoma sin enmascarar para el paciente n2:10 F1 score:nan
DeepVariant Freebayes
Emm DRAGEN = DRAGEN

Interseccién

846 2313 2595 ‘

Figura 37 Diagramas de Venn para el mejor y, peor caso segun el F1 score en todas las variantes, indels y SNPs.

En los diagramas de Venn de la Figura 37 se puede observar al igual que en la seccién anterior que los
mejores resultados se logran con el genoma sin enmascarar, utilizando HaplotypeCaller para todas las
variantes, DeepVariant para los indels y Strelka para los SNPs. También se observa una diferencia en
el rendimiento entre los SNPs y los indels, siendo estos ultimos menos precisos. Curiosamente, el
paciente 1 obtiene los mejores resultados en todos los tipos de variantes a pesar de no ser el que
mayor cobertura tiene.

En contraste, los peores resultados se obtienen con el genoma enmascarado, y DeepVariant muestra
una alta variacién segun los datos de entrada, pudiendo ofrecer tanto los mejores como los peores
resultados. En el peor escenario, la suma de errores por falsos positivos y negativos asciende a varios
miles de variantes. Aunque esta cifra es significativa, debe considerarse en contexto. Por ejemplo,
25.000 variantes en discrepancia pueden parecer muchas, pero en comparacidn con los 45 millones
de bases examinadas, la proporcién de errores se reduce drasticamente.

Se tiene que sefnalar que dentro de los indels hay algunos en los que las variantes identificadas son
similares, y a la hora de hacer la interseccidn han sido excluidas.

Estas diferencias entre pares en su mayoria se encuentran en la identificacidn de alelos. Esto también
pasa con algunos SNPs, pero proporcionalmente no son tantos. Este analisis solo se realizd para el
paciente numero 1 y se encontraron un total de 180 variantes que cumplian con este tipo de
diferencias.
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CHROM POS REF DRAGEN Indel DRAGEN REF Ensembl Indel DeepVariant

1 15388335 C CCATT, T C CCATT

1 21176231 TGCC T, TGCCGCCGCC TGCC T

1 61406543 GC G GC G, GCC

1 85072972 A AAG, AG A AG

1 100196431 GAAAAAAA GAA, G GAAAAAA G, GA

X 7275929 CTT C CT C

X 70744241 A AT, AAAT A AT

X 123911477 C CAAA, CA C CAAA

X 123912216 G GAAA G GAA

Tabla 19 Andlisis preliminar de los falsos positivos en indels.

Es importante sefialar que ninguno de los archivos VCFs ha sido filtrado por un valor de calidad (QUAL)
superior a 20, como se recomienda en la literatura. Si se aplicara este filtro, es posible que las métricas

mejoren.

5.3 ANALISIS DE TIEMPOS

En esta seccidn se va a realizar un analisis de tiempos de todas las herramientas usadas y explicadas
en apartados anteriores asi se podrd decidir mejor cuales se usaran en nuestro pipeline final, dado

qgue en funcidn del caso de uso puede convertirse en una limitacién significativa. Por ejemplo, si se
desea secuenciar grandes poblaciones de individuos, el tiempo requerido para procesar cada muestra
se puede convertir en un recurso limitante.

10

Tiempos de las tecnicas de llamadas de variantes por paciente

Horas de CPU(cores)

Freebayes

HaplotypeCaller

DeepVariant
Tecnica de llamada de variantes

Figura 38 Horas de CPU por paciente y técnica de variantes.
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En la Figura 38 se muestra que DeepVariant es la herramienta que mds tiempo consume en
comparacién con las demas, y se observa una consistencia en los tiempos entre diferentes pacientes.
HaplotypeCaller, siendo el segundo en términos de tiempo de procesamiento, muestra variaciones
mds notables entre pacientes. Curiosamente, estas dos herramientas son también las que han
demostrado mejores resultados en el analisis de desempefio.

Por otro lado, FreeBayes y Strelka destacan por sus tiempos menores de procesamiento. La eficiencia
de tiempo de estas herramientas puede ser ventajosa en situaciones donde se requiera rapidez, pero
es fundamental equilibrar la velocidad con la precisién para asegurar la fiabilidad de los resultados, y
como se ha visto en el apartado de desempefio en indels tanto Strelka como Freebayes tienen un
rendimiento muy lejos del ideal.

Tiempos de los preprocesados por paciente
Preprocesado y REF
== BWA y genoma enmascarado
3.01 == DRAGMAP y genoma enmascarado
== BWA y genoma sin enmascarar
DRAGMAP y genoma sin enmascarar

Horas de CPU(cores)
=
w

Iy
=}

o
]

b
o

1 2 4 5 6 7 8 9 10
Paciente

Figura 39 Tiempo de preprocesados por pacientey tipo.

Luego en la fase de preprocesamiento de los FASTQ, se ha observado que el uso de DRAGMAP y un
genoma enmascarado resulta en un tiempo de procesamiento menor en comparacion con BWA. Con
BWA, la diferencia de tiempo entre utilizar un genoma enmascarado o no es minima. Por otro lado,
DRAGMAP con un genoma sin enmascarar muestra un tiempo de procesamiento considerablemente
mayor.

5.4 ANALISIS DE COSTES COMPUTACIONALES

Al analizar los costes computacionales, es esencial centrarse en los aspectos mas criticos que influyen
en el rendimiento y la eficiencia. Uno de estos aspectos clave es el pico de memoria en RAM.

Se pudo observar que los picos de memoria en la ejecucion del pipeline en todas las ejecuciones se
encontraban en el alineador. Por lo tanto, solo se van a graficar estos picos segun el alineador y el
genoma de referencia.
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Figura 40 Picos de memoria del pipeline.

Como se puede observar en la Figura 40 DRAGMAP tiene un uso mas intensivo de la RAM y se pueden
encontrar diferencias en este si se usa con un genoma enmascarado o sin enmascarar.

Para BWA, el uso de la RAM es mds reducido y no hay diferencias significativas en el uso de genomas
enmascarados.

5.5 CONFIGURACION DEL PIPELINE PARA APROXIMARNOS AL GOLD STANDARD

Tras evaluar las opciones disponibles, es momento de definir el enfoque de nuestro pipeline, disefado
para maximizar los valores de F1.

La incapacidad de Strelka y FreeBayes para identificar indels de manera efectiva sugiere que no son
adecuadas para aplicaciones donde la precisiéon en la identificacién de este tipo de variantes es
esencial. Por lo tanto, se recomienda la utilizacién de herramientas mas especializadas y precisas para
la identificacidn de indels, como DeepVariant y HaplotypeCaller, que han demostrado un rendimiento
superior en las evaluaciones.

En cuanto al genoma, utilizar uno sin enmascarar aumenta el rendimiento de estas herramientas. Para
el alineador, se optara por usar DRAGMAP, ya que DeepVariant tiene un rendimiento inferior sin este.
Se podria considerar usar BWA y HaplotypeCaller unicamente, pero no seria deseable, dado que
DeepVariant tiene un mejor rendimiento con pocas lecturas en comparacién con HaplotypeCaller. Por
ello, finalmente, el pipeline se dividira en dos opciones, dependiendo de si se cuenta con una
cobertura de 80x o no.
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Figura 41 Diagrama de flujo del pipeline.
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6 DISCUSION Y COMPARACION CON OTRAS ALTERNATIVAS

En esta seccidn se discutirdn algunos elementos que serviran para el apartado de conclusiones.
Siguiendo el enfoque del Design Science, donde se evalla el artefacto en su contexto, se realizara un
analisis de mercado para evaluar la reduccidn de costes. Luego, se discutiran aspectos importantes
del Trabajo Final de Master.

6.1 COMPARACION CON LAS ALTERNATIVAS DEL MERCADO

Como se ha dicho anteriormente se realizard una comparacién de mercado para resolver la duda
sobre si nuestro pipeline realmente reduce costes. Para hacer esta estimacién solo se tendra en
cuenta el precio de la estacidn de trabajo y el coste energético. La justificacidon de estas estimaciones
se puede encontrar en el apartado de presupuesto.

En este Trabajo Fin de Master, se han realizado un total de 144 andlisis de variantes. En total estos
anadlisis han requerido un tiempo de ejecucion de entre 5 y 6 dias, utilizando un sistema con
caracteristicas técnicas similares a las de la estacion de trabajo mencionada en la parte del
presupuesto. Para fines de este andlisis, se supondra que se realizan 100 secuenciaciones semanales.

Segun lllumina en Azure DRAGEN, el coste aproximado por muestra de WGS es de 0.9 céntimos de
euro. Estos costes serian incluso menores para WES.

Para este andlisis, se va a excluir el coste asociado al almacenamiento de datos en Azure. La razén de
la exclusion del almacenamiento es que, si los datos se borran y se realiza una copia de seguridad de
manera temprana, este coste no tendria un impacto significativo en nuestras conclusiones. Aun asi,
un mal uso de estos sistemas cloud puede llevar a un coste adicional sin ser necesario.

Coste de procesar una muestra 30x WGS en ddlares
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Figura 42 Grdfico de barras modificado del coste de DRAGEN para una muestra de WGS en diferentes plataformas
(lllumina s.f).

Si se observa el coste mes a mes en la Figura 43 para el mismo niumero de analisis, que en este caso
es 400, hasta el mes 23 que corresponderia a aproximadamente a dos afios, empezaria a ser rentable
la inversidn de una estacién de trabajo.
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Figura 43 Costes por mes de la estacion de trabajo + gasto energéticoy DRAGEN en Azure P10.

Es importante mencionar que como se observa en Figura 44, si se contara con un HPC con un uso
reducido, el pipeline seria rentable desde el primer dia.

—— DRAGEN en azure NP10 -
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Figura 44 Costes de tinicamente el gasto energético y DRAGEN en Azure NPP10.

Aunque esta aproximacidn es basica y carece de datos validados, las conclusiones preliminares
sugieren que, con un HPC o una economia fuerte para aprovechar la economia de escala y mas de 400
secuenciaciones mensuales, seria conveniente realizar los andlisis localmente si la falta de
transparencia de las alternativas de mercado fuese un problema.

Ahora bien, si no se cumplen estas condiciones, se recomienda encarecidamente usar estos servicios
de en la nube. Esto se debe a que se esta suponiendo que la estacion de trabajo no falla en dos afios
con un uso muy intensivo, cosa que es poco probable. En resumen, la decision entre utilizar el servicio
de DRAGEN o invertir en un HPC propio dependera de la escala y duracién del proyecto, asi como del
presupuesto disponible.

6.2 DiscusiON

A continuacidn, se discutiran aspectos clave del variant calling, como la cobertura y el nimero de
lecturas del genoma de referencia. También se abordaran las técnicas de variantes, los costes
econdmicos y las limitaciones del gold standard. Ademas, se explorara la falta de benchmarks en este
campo.
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6.2.1 Cobertura, lecturas y genoma enmascarado, y su importancia

Se observd que tanto la cobertura, el nimero de lecturas y el enmascaramiento del genoma son
cruciales para los resultados del pipeline. Para acercarnos al gold standard, es necesario utilizar un
genoma sin enmascaramiento, lo cual contradice las afirmaciones del blog de lllumina. Esta
discrepancia podria deberse a que lllumina usa un genoma de referencia propio con un
enmascaramiento menos restrictivo.

Ademas, la cobertura es esencial para maximizar la eficacia de estas técnicas. La cobertura
recomendada para WES es de entre 80x y 120x, esta métrica indica la mediana de la cobertura de las
bases. Sin embargo, el otro 50% puede no tener la calidad adecuada, lo que puede llevar a errores en
las técnicas usadas en esas zonas. Seria recomendable hacer un analisis basado en las regiones de
cobertura, pero por falta de tiempo no ha sido posible.

6.2.2 Técnicas de llamadas de variantes

En cuanto a las técnicas especificas, tanto DeepVariant como HaplotypeCaller son las que mejor
funcionan, considerando tanto los SNPs como los indels. En el caso de los indels, Freebayes y Strelka
no obtuvieron resultados satisfactorios

Es relevante sefalar que DeepVariant es muy sensible al alineador utilizado, y a diferencia de otras
técnicas, es mas consistente en su desempefio incluso cuando hay pocas lecturas que respalden las
variantes. También se observd que alrededor del 30% o 20% de los indels que no se encuentran en
DRAGEN, en comparacién con DeepVariant, se deben a problemas en la identificacién de alelos.

Si se observan los tiempos, siendo los que menor tiempo tardan los mejores, los que destacan son
Strelka2 y FreeBayes.

En cuanto a los picos de memoria RAM, estos se encuentran para todos los casos en el alineador,
siendo el que mayores picos tiene DRAGMAP. Este ultimo aumenta si se emplea un genoma sin
enmascarar; BWA es mas estable en este aspecto.

6.2.3 Costes econdmicos

En cuanto a los costes econdmicos, dado que este pipeline requiere un clister o servidor, y debido a
no alcanzar un F1 mayor a 0.99, si no se espera realizar una secuenciacion masiva (mas de 100
secuenciaciones por semana), seria recomendable utilizar la alternativa de DRAGEN en los servidores
de Azure. Solo en casos en los que se necesite comprender el funcionamiento detallado de cada
herramienta, se recomendaria utilizar nuestro propio pipeline para asi poder identificar posibles
errores o incluso pensar en mejoras de estos.

6.2.4 El gold standard no es perfecto

Es importante destacar que lo que se ha considerado gold standard no esta exento de imperfecciones.
Los desarrolladores reconocen que sus métodos pueden generar un numero considerable de
resultados erréneos, fluctuando entre sobre los 4.000 y 2.000 para indels y entre 30.000 y 7.000 para
SNPs si se suman los falsos positivos y negativos (Demystifying the Versions of GRCh38/Hg38
Reference Genomes, How They Are Used in DRAGEN and Their Impact on Accuracy).
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Figura 45 Rendimiento de DRAGEN en SNPs en los benchmarks del GIAB (Demystifying the Versions of GRCh38/Hg38
Reference Genomes, How They Are Used in DRAGEN and Their Impact on Accuracy).
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Figura 46 Rendimiento de DRAGEN en indels en los benchmarks del GIAB (Demystifying the Versions of GRCh38/Hg38
Reference Genomes, How They Are Used in DRAGEN and Their Impact on Accuracy).

No se especifica claramente si se refieren a la region “difficult to map” o a todas las regiones. Sin

embargo, se pueden hacer algunas suposiciones. Sabiendo que la mayoria de los exomas estan dentro
de esta regidn, se pueden estimar los errores entre falsos positivos y negativos en los exomas.

Para ello, se necesita saber cuantas variantes se pueden encontrar en los exomas. Segun (Seaby et al.,
2015), en promedio, hay 25.000 variantes en los exomas humanos. Sabiendo esto, y que DRAGEN
obtiene un F1 de 0.96 en el benchmark del GIAB, se puede concluir que en los VCFs de DRAGEN hay
aproximadamente 1.600 variantes erréneas, asumiendo que los falsos negativos y positivos son
iguales, es decir, 800 cada uno. También se asume que los errores en los aproximadamente 300
millones de nucledtidos analizados en la regidn “difficult to map” son uniformes.
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6.2.5 Benchmarks y las diferencias con nuestro caso de uso

Otro aspecto que considerar es que los benchmarks predeterminados HG003, HG004 y HG002, son
todos pertenecientes a la misma etnia siendo estos padre madre e hijo. También existen otros
benchmarks, como el del trio chino (HG005, HG006, HGOO7). Debido a la escasez de pacientes y la
minima variabilidad, una condicién que no refleja la diversidad humana es posible que estos
benchmarks sean insuficientes para validar estas herramientas.

Ademas, estos pacientes tienen una cobertura de 30x en WGS y segun la literatura esto es mejor que
un mapeo de 80x en WES (Sun et al., 2021). Por lo tanto, sin duda, se necesitan benchmarks sélidos
que representen un verdadero reto para estos sistemas y que estén dedicados solo a WES.

6.3 RESPUESTAS A LAS PREGUNTAS DE INVESTIGACION DEL TERCER SUBOBIJETIVO

Ahora a modo de resumen de la seccidn donde se trata el tercer subobjetivo se responderan a las
preguntas de investigacion asociadas a este.

P16: ¢ En cuanto se diferencian los resultados de nuestro pipeline al gold standard?

En la seccién 5, se evalia el rendimiento de las herramientas seleccionadas y se eligen las mas
adecuadas. Los mejores resultados se obtuvieron utilizando DeepVariant y DRAGMAP con un genoma
sin enmascarar. Ademas, DeepVariant ha demostrado ser mas efectivo en datos con una cobertura de
secuenciacién menor a 80x.

El mejor resultado, segun la métrica F1 para todas las variantes, es de 0.875 en el mejor de los
pacientes, con una media de 0.83 en todos los pacientes. Al diferenciar entre indels y SNPs, se observa
una mayor similitud en los SNPs que en los indels. En estos ultimos, muchas de las diferencias se
debian a la identificacidn de alelos en el mejor paciente entre DRAGEN y DeepVariant.

Sin embargo, debido a la alta sensibilidad de DeepVariant al mapeo de lecturas, en nuestro pipeline
final se incluird una bifurcacién condicional basada en la cobertura de secuenciacion del paciente. Si
la cobertura es inferior a 80x, se empleard DeepVariant; en caso contrario, se optard por
HaplotypeCaller, mapeando todos los casos con DRAGMAP y un genoma sin enmascarar.

P17: ¢Hasta gué punto nuestra herramienta es util?

En la seccién 6 se analiza la utilidad de nuestra herramienta, la cual depende de varios factores clave:
rendimiento, tiempo, coste y comprension del proceso completo.

Nuestra herramienta resulta especialmente util en varios escenarios. Por ejemplo, si se dispone de un
HPC con poco uso, se puede aprovechar al maximo su capacidad sin incurrir en costes adicionales.
Ademas, para aquellos que desean entender todos los procesos involucrados en la secuenciacion y
anadlisis de datos gendmicos, nuestra herramienta ofrece una transparencia y control que otras
soluciones, como DRAGEN, pueden no proporcionar.

Las diferencias con DRAGEN son asumibles, especialmente si se considera la flexibilidad y
personalizacién que nuestra herramienta permite. Finalmente, si se planea realizar mas de 100
secuenciaciones semanales, nuestra herramienta se convierte en una opcidén muy viable, ya que puede
reducir los costes si el proyecto es de larga duracion.
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7 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Al inicio de este Trabajo de Fin de Master, se formularon las preguntas de investigacidn relacionadas
con nuestro objetivo principal, el cual es disefar, desarrollar y validar un pipeline de cédigo abierto
y transparente para la identificacion de variantes gendmicas. Por lo tanto, la principal contribucion
de este trabajo es un pipeline para la identificacién de variantes gendmicas.

En esta seccidn se presentan las respuestas a las preguntas de investigacidon y las conclusiones de los
tres subobjetivos especificos de este Trabajo Fin de Master, descritos previamente. Todas las
preguntas se enmarcan en el objetivo principal de desarrollar un pipeline para la identificacion de
variantes gendmicas, el cual se divide en subobjetivos que contienen una o varias preguntas de
investigacion.

El andlisis realizado en este trabajo demuestra que, a pesar de costes computacionales y tiempos de
procesamiento, DeepVariant y HaplotypeCaller son las herramientas mds efectivas para la
identificacion de variantes gendmicas. Estas herramientas superan a otras en términos de precisiény
consistencia, aunque DeepVariant muestra una mayor sensibilidad al alineador. Ademas, se ha
observado que el uso de un genoma enmascarado tiende a empeorar los resultados, sugiriendo que
es preferible trabajar con genomas sin enmascarar para obtener una mayor exactitud en la
identificacion de variantes. Por otro lado, herramientas como Strelka y FreeBayes, no alcanzan la
misma precision, especialmente en la identificacion de indels.

Por esta razén, se han seleccionado DeepVariant, HaplotypeCaller, DRAGMAP y un genoma sin
enmascarar para construir el pipeline objetivo.

La implementacion del pipeline requiere un HPC, lo que implica altos costes econédmicos. Por lo tanto,
si no se planea una secuenciacion masiva, puede ser mas rentable utilizar servicios en la nube de
DRAGEN en Azure.

Acabadas las conclusiones se pasara a los subobjetivos y las preguntas de investigacion asociadas.

Subobjetivo 1: Entender el proceso de identificacion de variantes (variant calling). Se realizara un
estudio del estado del arte y las herramientas existentes, identificando sus fortalezas y limitaciones.

P11: ¢ COmo se obtienen las secuencias de nucledtidos para el variant calling?

En la seccién 3.3 se han definido y explicado las técnicas para obtener secuencias de nucleétidos,
destacando las técnicas de Sanger y la secuenciacién de nueva generacion (NGS). Actualmente, el
variant calling se realiza con secuencias obtenidas mediante NGS, un proceso que incluye varios pasos.
Se ha tratado en detalle la secuenciacién por sintesis, utilizada por Illlumina, la empresa lider en el
mercado. En este método, el ADN se fragmenta y se le afiaden adaptadores generando una biblioteca.
Luego, la biblioteca se desnaturaliza para formar cadenas individuales de ADN, que se fijan a una celda
de flujo y se amplifican. Finalmente, se afiaden nucledtidos fluorescentes y se secuencian las cadenas.

P12: ¢ COmo se codifican las secuencias de nucledtidos para su analisis?

En la seccidn 3.4 se ha explicado cdmo se codifican las secuencias de nucledtidos y los archivos usados
como pasos intermedios, tales como FASTA, FASTQ, BAM y VCF. Estas codificaciones son un estandar
y su comprension ha sido necesaria para extraer informacion relevante, como la decodificacion del
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filtrado de los VCFs. Las secuencias de nucledtidos se codifican para su andlisis utilizando varios
formatos estandarizados, cada uno con un propésito especifico. Estos propdsitos se pueden ver en la
seccion 3.4 o en las respuestas de investigacion de la seccion 3.

P13: ¢ COmo se identifican las variantes genémicas?

En las secciones 3.5 se han explicado algunas de las herramientas mas utilizadas para la identificacidon
de variantes, el preprocesamiento de las secuencias de nucledtidos y la extraccion de informacién
sobre la calidad de estas.

La identificacion de variantes gendmicas se realiza en dos etapas principales: preprocesado y
identificacion. En la etapa de preprocesado, las secuencias de nucledtidos se alinean contra un
genoma de referencia y los datos se recalibran para corregir errores y mejorar la precision.

En la etapa de identificacién, se utilizan diversas herramientas de analisis, cada una con su propio
método de funcionamiento. Algunas de las mds comunes son DeepVariant, que utiliza redes
neuronales convolucionales para clasificar e identificar variantes; FreeBayes, que emplea el teorema
de Bayes para calcular la probabilidad de variantes en un lugar gendmico; Strelka2, que modela
errores de secuenciacion y utiliza un modelo de mezcla para identificar variantes; y HaplotypeCaller,
gue genera haplotipos y utiliza un PairHMM para identificar variantes.

Subobjetivo 2: Disefiar y desarrollar un pipeline para identificar variantes gendmicas.

P14: { COmo obtener un pipeline para identificar variantes gendmicas?

Para identificar variantes gendmicas, primero se seleccionan las herramientas de alineacién e
identificacion. Ademads, es necesario escoger una fuente de datos para el genoma de referencia y el
dbSNP. En la seccidn 4, tras explicar las herramientas, se procederd a utilizarlas y detallar su ejecucion
para una posterior evaluacion en la seccidn 5y, a partir de esta validacion, realizar una seleccién.

Una herramienta que integra un gran numero de estas es NF-Sarek, debido a su capacidad para
combinar multiples herramientas de andlisis gendmico de alta precisién, incluyendo técnicas de
GATK4, con alineadores BWA y DRAGMAP. Con los archivos BAM generados, se obtienen los archivos
VCF utilizando DeepVariant, Strelka, HaplotypeCaller y FreeBayes.

En general, BWA es considerado el estado del arte en cuanto a alineadores, aunque los autores de
DRAGMAP afirman que esta herramienta es superior y esta destinada a reemplazarlo. En cuanto a las
técnicas de identificacién de variantes, DeepVariant puede considerarse un pseudo estado del arte,
dado su rendimiento notable en el desafio PrecisionFDA V2. Sin embargo, en WES, DRAGEN es
superior.

Respecto al uso de otras herramientas, aunque no sean las mejores en términos de fiabilidad de
resultados, son significativamente mds rapidas segin la documentacion. Por esta razén, se eligieron
para evaluar si la posible pérdida de precisién podria compensarse con los beneficios de menores
tiempos de procesamiento y recursos utilizados.

P15: ¢Qué hardware es necesario para implementar este pipeline?
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Se requirid una infraestructura de alto rendimiento (HPC) para implementar el pipeline. Esta
infraestructura, descrita en la Seccion 4.2, contaba con un minimo de 28 nucleos de CPU y 60 GB de
RAM, siendo estas configuraciones habituales en el campo de la identificacién de variantes.

Subobjetivo 3: Validar el pipeline con datos de pacientes reales frente a los resultados dados por una
empresa lider en el sector (gold standard).

P16: ¢ En cuanto se diferencian los resultados de nuestro pipeline al gold standard?

En la seccidén 5, se evalla el rendimiento de las herramientas seleccionadas y se eligen las mas
adecuadas. Los mejores resultados se obtuvieron utilizando DeepVariant y DRAGMAP con un genoma
sin enmascarar. Ademas, DeepVariant ha demostrado ser mas efectivo en datos con una cobertura de
secuenciacién menor a 80x.

El mejor resultado, segin la métrica F1 para todas las variantes, es de 0.875 en el mejor de los
pacientes, con una media de 0.83 en todos los pacientes. Al diferenciar entre indels y SNPs, se observa
una mayor similitud en los SNPs que en los indels. En estos ultimos, muchas de las diferencias se
debian a la identificacidn de alelos en el mejor paciente entre DRAGEN y DeepVariant.

Sin embargo, debido a la alta sensibilidad de DeepVariant al mapeo de lecturas, en nuestro pipeline
final se incluird una bifurcacién condicional basada en la cobertura de secuenciacidn del paciente. Si
la cobertura es inferior a 80x, se empleard DeepVariant; en caso contrario, se optard por
HaplotypeCaller, mapeando todos los casos con DRAGMAP y un genoma sin enmascarar.

P17: ¢ Hasta qué punto nuestra herramienta es util?

En la seccién 6 se analiza la utilidad de nuestra herramienta, la cual depende de varios factores clave:
rendimiento, tiempo, coste y comprension del proceso completo.

Nuestra herramienta resulta especialmente util en varios escenarios. Por ejemplo, si se dispone de un
HPC con poco uso, se puede aprovechar al maximo su capacidad sin incurrir en costes adicionales.
Ademas, para aquellos que desean entender todos los procesos involucrados en la secuenciaciéon y
andlisis de datos gendmicos, nuestra herramienta ofrece una transparencia y control que otras
soluciones, como DRAGEN, pueden no proporcionar.

Las diferencias con DRAGEN son asumibles, especialmente si se considera la flexibilidad y
personalizacién que nuestra herramienta permite. Finalmente, si se planea realizar mas de 100
secuenciaciones semanales, nuestra herramienta se convierte en una opcidén muy viable, ya que puede
reducir los costes si el proyecto es de larga duracion.

7.1 TRABAJO FUTURO

En esta seccidn, se propondran diversas lineas de trabajo futuro con el objetivo de mejorar el pipeline.
Estas propuestas no solo buscaran optimizar su funcionamiento, sino que también se centraran en la
crucial tarea de caracterizar y comprender los errores que puedan surgir. Al identificar y analizar estos
errores de manera detallada, se podra incrementar significativamente la fiabilidad de su aplicaciéon
clinica, asegurando asi resultados mas precisos y confiables en el ambito médico.

Estas lineas de trabajo futuro se pueden englobar en tres principales puntos:
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- Utilizacion de otras tecnologias de secuenciacion: Seria altamente beneficioso contar con
datos provenientes de diversas tecnologias de secuenciaciéon, como ONT (Oxford Nanopore
Technologies) y PacBio (Pacific Biosciences). La integracidon de estas tecnologias avanzadas
puede contribuir significativamente a mejorar la calidad y la precision de los datos genémicos.

- Andlisis de diferentes fuentes del genoma de referencia: Es necesario analizar las distintas
fuentes del genoma de referencia, como UCSC, NCBI, Ensembl e Illumina. Aunque las versiones
‘toplevel’ deberian ser idénticas, pueden existir variaciones entre versiones que pueden influir
en los resultados. Por ello, es esencial cuantificar y comprender estas diferencias para obtener
resultados mas precisos. Nuestro pipeline no puede utilizar datos de grafo como genoma de
referencia. Este genoma se emplea en la versién de HaplotypeCaller con DRAGMAP, que,
segln la escasa documentacion disponible, es equivalente a DRAGEN. Su uso requiere un
genoma de referencia especifico que enmascara las alteraciones. Por lo tanto, seria
interesante considerar esta técnica y evaluar también este genoma (Functional Equivalence in
DRAGEN-GATK, 2024).

- Cuantificar los errores de las herramientas con datos sintéticos: Ademas seria muy
interesante probar estas herramientas con datos sintéticos, ya que, como se ha mencionado
antes, hay poca variabilidad en los benchmarks. Esta aproximacién ha sido utilizada para
validar otras herramientas biolégicas ampliamente utilizadas como BWA.

- Cuantificar el trade off entre WGS y WES: Es necesario cuantificar los tiempos y costes de los
kits, asi como la etapa de variant calling subsiguiente para cada técnica. Dado que, lo que se
encuentra en la literatura no esta claramente definido, lo que genera cierta ambigliedad
(Barbitoff et al., 2020).
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1 PRESUPUESTO

1.1 INTRODUCCION

En esta seccidn se van a detallar los costes asociados a la ejecucion del Trabajo Final de Master. Se
incluyen los costes de mano de obra, materiales, precios unitarios, mediciones y precios parciales, asi
como el presupuesto total de ejecucion por contrata.

Para el calculo de los costes de personal, se van a considerar las horas dedicadas por el ingeniero que
realiza el trabajo, las horas empleadas por los tutores y otros miembros del grupo PROS para el
asesoramiento a lo largo del trabajo, asi como el coste unitario por hora de cada profesional implicado.
Los costes unitarios por hora se han determinado de acuerdo con los criterios de elaboracién de
presupuestos de I+D publicados en 2018 por la Universidad Politécnica de Valéncia.

Para llevar a cabo la reproduccién de estos resultados de manera eficiente, no es estrictamente
necesario disponer de un HPC completo; sin embargo, es altamente recomendable para maximizar la
paralelizacion y, por ende, minimizar el tiempo de procesamiento. Aun asi, para los efectos practicos
de la realizacién de este presupuesto se supondrd el minimo producto viable.

Para ver el coste de la estacién de trabajo se va a suponer que la vida util es de tres afios y se ha estado
usando durante 6 meses, asi se podrdn calcular las amortizaciones. Para el gasto energético se ha
estimado un uso constante de dos semanas a pleno rendimiento.

Para calcular las amortizaciones se usara la siguiente formula.

Valor de adquisicion
Vida util

Amortizacion anual =

1.2 CUADRO DE MANO DE OBRA

En esta seccidn, se presentara un andlisis detallado de la mano de obra involucrada en nuestro

proyecto.
Horas Totales Coste Total
Cientifico de datos: Titulado Superior 500h 12.495 €
Tutor: Catedratico de Universidad 45h 2313 €
Cotutor: Doctor Contratado 80 h 2,516 €
Miembro grupo PROS: Investigador Predoctoral 15h 374,85 €

Coste Total de Personal 17.698,85€

Tabla 20 Costes de personal
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1.3 CUADRO DE MATERIALES

En esta seccidn, se ofrece un desglose exhaustivo de los materiales necesarios para la ejecucién de
nuestro proyecto. Primero se verd el software y a continuacién el hardware.

Software

Componente

Nombre

Precio

Sistema operativo

Debian 12

Tabla 21 Costes de software

0€

Ahora se evaluara el hardware. Estas son estimaciones, ya que estas ejecuciones han sido realizadas
en un HPC que no ha sido utilizado en su totalidad. Por lo tanto, para la estimacidn de precios, se ha
escogido una estacion de trabajo con caracteristicas similares a las usadas en el HPC.

Estacion de trabajo

Componente Nombre Precio
Procesador Intel Xeon w7-3465X 2889,00 €
Placa base ASUS Pro W790E-SAGE SE 1257 €
Ventilacion Noctua NH-U14S DX-4677 139,90 €
RAM Corsair Vengeance LPX DDR4 4x16GB 167,98 €
Caja MSI MAG FORGE M100R 59,90 €
Fuente de alimentacion Corsair SF1000L 1000W 208,09 €
Almacenamiento primario Samsung 980 SSD 1TB 81,90 €
Almacenamiento secundario Seagate Exos X20 SATA HDD 20TB SATA 378,99 €
Monitor LG 22MR410-B 21.5" FullHD 79.90 €

100Hz FreeSync
Teclado y ratén lggual CMK-BUSINESS Teclado + Ratén 8.47 €

Negros

Total

5.271,13 €

Tabla 22 Costes de la estacion de trabajo.

Si se calculan las amortizaciones de la estacion de trabajo para los 6 meses suponiendo que tiene una
vida util de tres afios los 5.271,13€ se reducen a 878,52 €.
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1.4 CuUADRO DE PRECIOS UNITARIOS

En esta seccién, se presentara un desglose detallado de los precios unitarios de los materiales y
servicios necesarios para nuestro proyecto.

Unidad Coste Unitario
Cientifico de datos: Titulado Superior Horas 24,99 €
Tutor: Catedratico de Universidad Horas 51,40 €
Cotutor: Doctor Contratado Horas 31,45 €
Miembro grupo PROS: Investigador Predoctoral Horas 24,99 €

Tabla 23 Cuadro de precios unitarios

Los precios unitarios se pueden encontrar en las tablas de la seccién 9.3, ya que el precio de los
materiales es por unidad Unica.

1.5 CuUADRO DE MEDICIONES

Algo que se debe calcular es el coste energético de esta estacion de trabajo, dado que es un coste
adicional que hay que tener en cuenta al tener un consumo energético tan elevado.

El cdlculo del coste energético es complejo debido a las fluctuaciones en el precio. Sin embargo, se
puede hacer una estimacién basdandonos en el coste medio por kilovatio hora, y asumiendo que la
estacion de trabajo opera continuamente durante dos semanas. El coste por kilovatio hora en Espafia
a fecha de 05/06/2024 es de 0.164€.

Para calcular el consumo de energia en kilovatios-hora (kWh) del Corsair SF1000L 1000W SFX 80 Plus
Gold Full Modular durante un dia, se necesitaria saber cuanto tiempo esta en uso y la carga a la que
estd operando.

Para fines de este trabajo se va a suponer que gasta lo 1000W constantemente cosa que no seria asi,
pero por realizar una aproximacion simple.

Potencia en vatios (W): Es la potencia maxima que la fuente de alimentacién puede entregar, en este
caso, 1000W.

Tiempo en horas (h): El nimero de horas que la fuente de alimentacidn esta en funcionamiento.

La férmula para calcular el consumo de energia seria:

Potenciaen W * Tiempoenh
1000

Por ejemplo, si la fuente de alimentacién opera a su maxima capacidad (1000W) durante una hora, el

Consumo en kWh =

calculo seria:
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c owh = 2001w
onsumo en = W =

Ahora si se calcula el consumo en kWh durante dos semanas de la estacidn de trabajo, se obtiene:

1000 * 24 = 14
Consumoen kWh = — o000 = 336kWh

Por lo tanto, el coste energético del TFM es de 55,10 €.

1.6 CUADRO DE PRECIOS PARCIALES

Una vez obtenidos todos los costes, se pueden ver en la tabla de los costes parciales de cada uno de
los apartados anteriores.

Presupuesto Total Coste Total de Personal 17.698,85€

Coste Total de Software 0€
Coste Total de Hardware 878,52 €
Coste energético 55,10 €

Tabla 24 Cuadro de precios parciales.

1.7 PRESUPUESTO DE EJECUCION POR CONTRATA

Sumando los valores de la tabla anterior, se obtiene que el coste de ejecucidn por contrata es de
18.632,47 €. Para el total, hay que afadir el 21% de IVA, lo que resulta en 22.545,28 €.
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ANEXO
Software Version
bcftools 1.18
gatk4 4.5.0.0
deepvariant 1.5.0
dragmap 1.2.1
bwa 0.7.17.post1188
pigz 234
samtools 1.19.2
fastp 0.23.4
fastqc 0.12.1
freebayes 1.3.6
mosdepth 0.3.8
samtools 1.19.2
strelka 2.9.10
vcftools 0.1.16
Nextflow 23.10.1
nf-core/sarek v3.4.2-gb5b766d

Todos los archivos son descargados en la fecha 02/05/2024
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