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1 Microservicios para
Big Data Gendmico en la Nube

Objetivos — (Times roman 10 pt.)

El objetivo de este TFM es recopilar los requisitos necesarios para dar soporte al ciclo de vida de una aplicacion
basada en microservicios genémicos en la nube vy, tras realizar un analisis y comparativa de las herramientas
existentes en el estado del arte, proponer la solucion mas adecuada que permita soportar dichos requisitos para
el despliegue y gestion de microservicios que abarque desde el proceso de desarrollo, la integracion y entrega
continua hasta la gestion del ciclo de vida de los mismos.

El resultado obtenido busca ofrecer la solucién tecnolégica mas adecuada para entornos de investigacion
donde se desarrolle software bioinformatico y sistemas de informacion para la medicina personalizada, y en
particular para el grupo de Sistemas Informacion Gendémicos del Centro de Investigacién en Métodos de
Produccién de Software (PROS) de la UPV, proporcionando argumentos para tomar la decisién de migrar sus
herramientas bioinformaticas de busqueda de variaciones gendmicas a una plataforma de microservicios, asi
como poder utilizar esta solucién en el ambito del caso de estudio gendmico del proyecto de excelencia “Un
método de produccién de software dirigido por modelos para el desarrollo de aplicaciones Big Data” (ref:
TIN2016-80811-P).

Metodologia — (Times roman 10 pt.)

La metodologia empleada ha consistido en (1) realizar una revision de las herramientas y plataformas de
microservicios apoyadas sobre el concepto de orquestacién de contenedores y puesta en explotacion de los
mismos, (2) identificar y cuantificar las necesidades del Big Data Gendmico en la Nube mediante un analisis
riguroso de publicaciones cientificas y realizacion de entrevistas a expertos en la materia, y (3) una encuesta
online para validar y cuantificar el impacto de los requisitos obtenidos. A partir de toda esta informacion, se
ha aplicado una (4) estrategia de indicios, segin la cual es posible estudiar un campo de analisis dado
empleando como indicios o sefiales las aportaciones de los expertos mas prestigiosos en el campo de analisis
bajo estudio, junto con un (5) andlisis de datos cualitativos y cuantitativos para comparar y finalmente
seleccionar las tecnologias mas adecuadas para dar solucion a los retos planteados.

Desarrollos tedricos realizados — (Times roman 10 pt.)

Como resultado del proceso metodoldgico seguido, se ha llevado una comparativa tedrica de las tecnologias
de contenedores y plataformas mas relevantes de gestion y orquestacion de microservicios. Asimismo, se ha
desarrollado un analisis de las necesidades en el ambito del desarrollo del software del dominio genémico, y
se ha llevado a cabo un estudio de los proyectos bioinformaticos mas destacables que hacen uso de arquitecturas
de microservicios. Toda esta informacion ha permitido desarrollar un estudio teérico que ha dado como fruto
la propuesta final de este TFM.

Desarrollo de prototipos y trabajo de laboratorio — (Times roman 10 pt.)

El trabajo desarrollado aporta conclusiones relevantes para la primera fase de un proyecto de investigacion
llevado a cabo en el Centro PROS, en el que se desarrollara un método de produccion de software para el
desarrollo de aplicaciones Big Data y en el que se propone una solucién tecnoldgica para poder llevar a cabo
con éxito un caso de estudio en el dominio genémico.

Resultados — (Times roman 10 pt.)

El resultado de esta investigacion ha sido: (1) un estudio cualitativo y cuantitativo de los requisitos de las
aplicaciones informaticas del dominio Big Data Gendmico para trabajar con arquitecturas de microservicios y

en entornos de computacion en la nube, (2) una comparativa de las tecnologias de contenedores, plataformas
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de gestidn y orquestacion de microservicios mas relevantes, y (3) la seleccidn de las tecnologias mas adecuada
para su uso en el domino de Big Data Genémico en la nube.

Lineas futuras — (Times roman 10 pt.)

Estos resultados se utilizaran en grupo de Sistemas Informacion Gendmicos del Centro PROS de la UPV para
valorar el desarrollo de nuevos servicios bionformaticos utilizando la arquitectura de microservicios propuesta,
para la migracion de su herramienta VarSearch de busqueda de variaciones a microservicios, asi como para el
desarrollo del caso de estudio gendmico del proyecto de excelencia “Un método de produccién de software
dirigido por modelos para el desarrollo de aplicaciones Big Data” (ref: TIN2016-80811-P).

Publicaciones — (Times roman 10 pt.)

No se ha generado ninguna publicacion hasta la fecha de defensa del TFM.

Abstract — (Times roman 10 pt.)

Las expectativas de crecimiento de la Gendmica hacen prever que pronto se convertird en la disciplina con
mayor demanda de almacenamiento de datos. Ademas, en la Medicina de Precision sera necesario procesar
estos datos, por lo que los retos computacionales a los que se enfrenta la Gendmica son todavia mayores. Asi,
la Gendmica esta absolutamente ligada al Big Data, dando origen al Big Data Gendmico, que provee de los
algoritmos e infraestructura necesarios para la secuenciacion, manejo, almacenamiento, visualizacion y analisis
de datos gendmicos. La generacién de datos gendmicos crece a ritmo exponencial en una nube virtual donde
es preciso procesar los datos de forma distribuida (Cloud computing). Estos factores han hecho proliferar los
proveedores cloud y han impulsado la bisqueda de nuevos paradigmas de disefio de aplicaciones distribuidas
gue permitan abordar los nuevos retos que plantea este escenario.

La evolucion de las arquitecturas orientadas a servicios (SOA) junto con el auge en la tecnologia de
contenedores ha puesto de relevancia las arquitecturas basadas en microservicios como un patron de disefio de
aplicaciones de potencial aplicabilidad en el Big Data Gendémico. En las arquitecturas de microservicios,
diferentes funcionalidades se encapsulan como diferentes servicios desplegados en contenedores que pueden
ser automaticamente gestionados y actualizados para evitar trabajar sobre una aplicacién monolitica,
facilitando el proceso de integracidn y entrega continua de aplicaciones.

El objetivo de este TFM es recopilar los requisitos necesarios para dar soporte al ciclo de vida de una
aplicacion basada en microservicios gendmicos en la nube v, tras realizar una revision de las herramientas
existentes en el estado del arte, proponer la solucién méas adecuada que permita soportar dichos requisitos para
el despliegue y gestion de microservicios que abarque desde el proceso de desarrollo, la integracién y entrega

continua y la gestién del ciclo de vida de los mismos.
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I.  INTRODUCCION, OBJETIVOS Y METODOLOGIA

1.1 INTRODUCCION

Esté previsto que en el afio 2025 se hayan secuenciado entre 100 millones y 2 millones de millones
de genomas humanos, lo que generara una demanda de almacenamiento entre 2 y 40 exabytes (1
exabyte = 10'® byte), pudiendo superar el campo de la Gendmica las expectativas de YouTube, Twitter
0 incluso datos astronémicos [1] [2]. Ademas de las necesidades de almacenamiento, en la medicina
de precision sera necesario procesar estos datos de forma periddica, con el fin de mejorar la salud y
curar enfermedades, por lo que los retos computacionales a los que se enfrenta la genémica son
todavia mayores. Es por ello que la Gendmica est& absolutamente ligada al Big Data, no solo por
las necesidades de almacenamiento, sino también por las de computacion, dando origen a una
especializacion: el Big Data Gendmico, que se encarga de proveer a los investigadores y a la practica
médica de los algoritmos e infraestructura necesarios para la secuenciacion, manejo,
almacenamiento, visualizacién y analisis de datos gendémicos. En este &mbito se genera informacion
y datos que crecen a ritmos exponenciales (Big Data) en una nube virtual donde es preciso procesar
los datos de forma distribuida (Cloud computing). Todos estos factores han tenido como
consecuencia la proliferacion de proveedores cloud y han impulsado la basqueda de nuevos
paradigmas de disefio de aplicaciones distribuidas que permitan abordar los nuevos retos que este
escenario plantea.

Frente al disefio monolitico, la evolucion de las arquitecturas orientadas a servicios (SOA,
Service-Oriented Architecture) junto con el auge en la tecnologia de contenedores ha puesto de
relevancia las arquitecturas basadas en microservicios como un patrén de disefio de aplicaciones de
potencial aplicabilidad en el Big Data Gendmico. En las arquitecturas de microservicios, diferentes
funcionalidades se encapsulan como diferentes servicios desplegados en contenedores que pueden
ser automaticamente gestionados y actualizados para evitar trabajar sobre una aplicacién monolitica,
facilitando el proceso de integracion y entrega continua de aplicaciones (CI/CD, Continuous
Integration/Continuous Delivery). Existen numerosas herramientas que pueden ser de utilidad para
gestionar un despliegue basado en microservicios. Este es el caso de VAMP, Rancher, MANTL,

Fabric8 o plataformas de gestion de contenedores como Mesos, Kubernetes.

.2 OBJETIVOS DEL TRABAJO FINAL DE MASTER

El objetivo de este TFM es recopilar los requisitos necesarios para dar soporte al ciclo de vida de una
aplicacién basada en microservicios gendmicos en la nube vy, tras realizar un analisis y comparativa
de las herramientas existentes en el estado del arte, proponer la solucién mas adecuada que permita
soportar dichos requisitos para el despliegue y gestion de microservicios que abarque desde el
proceso de desarrollo, la integracion y entrega continua hasta la gestion del ciclo de vida de los

mismos.
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El resultado obtenido busca ofrecer la solucion tecnoldgica mas conveniente para grupo de
Sistemas Informacion Gendmicos del Centro de Investigacion en Métodos de Produccién de
Software (PROS) de la UPV, con el fin de que pueda disponer de argumentos y una propuesta
tecnoldgica adecuada para tomar la decision de migrar sus herramientas bioinformaticas de busqueda
de variaciones gendmicas a una plataforma de microservicios, asi como poder utilizar esta solucion
en el ambito del caso de estudio gendmico del proyecto de excelencia “Un método de produccion de

software dirigido por modelos para el desarrollo de aplicaciones Big Data” (ref: TIN2016-80811-P).

1.3 METODOLOGIA DE TRABAJO DEL TFM.

El concepto de Big Data Genomico y de Servicios Gendmicos en la nube unifica decisiones
importantes en el &mbito tecnoldgico, cientifico, econdmico, operacional y estratégico. Por todo ello,
en lugar de centrar el trabajo en el concepto en si, se ha preferido enfocarlo hacia su utilidad préctica,
de manera que los resultados del trabajo puedan aplicarse a situaciones reales. Los objetivos

principales del estudio llevado a cabo en este trabajo han sido, por tanto:

e ldentificar y cuantificar el impacto de los requisitos del Big Data Gendémico y Servicios
gendmicos en la nube.

e Recopilar informacion sobre arquitecturas basadas en microservicios y su uso en proyectos
gendmicos de referencia.

e Recopilar estado del arte sobre plataformas de gestién de contenedores y de gestion de
microservicios.

e Definir las caracteristicas que deben cumplir este tipo de arquitecturas para su uso en entornos
gendmicos.

e Proponer la solucién mas adecuada que permita soportar dichos requisitos para el despliegue y
gestion de microservicios que abarque desde el proceso de desarrollo, la integracion y entrega
continua y la gestion del ciclo de vida de los mismos en servicios genémicos Big Data en la

nube.

El estudio se ha abordado siguiendo una estrategia de indicios, segun la cual es posible estudiar
un campo de andlisis dado empleando como indicios o sefiales las aportaciones de los expertos mas
prestigiosos en el campo de analisis bajo estudio. No obstante, y con el fin de completar y reforzar
los indicios se incluiran, cuando estén disponibles, datos cualitativos y cuantitativos Utiles a este
efecto.

Este TFM ha realizado unarevisién de las herramientas y plataformas de microservicios apoyadas
sobre el concepto de orquestacion de contenedores y puesta en explotacion de los mismos, llevando
a cabo un analisis riguroso tanto de publicaciones cientificas, como de literatura especializada y

entrevistas (directas o indirectas a través de encuestas publicadas en formularios de Google Forms)
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a expertos en la materia. A partir de toda esta informacidn, se ha aplicado una estrategia de indicios,

que exige el cumplimiento escrupuloso de tres reglas basicas:

1. Regla de neutralidad: los textos y autores incluidos en este trabajo se evaluaran Unicamente en
funcidn de utilidad para los propoésitos de este TFM.

2. Regla de oposicion: si dos autores estuvieran en posiciones contrapuestas y ambas fueran
relevantes, debe reflejarse este hecho, puesto que ambos forman parte del campo de analisis.

3. Regla de conexion: este TFM de investigacion perseguird relacionar textos y autores de distinta

procedencia y experiencia.

Por otra parte, si la metodologia se basa en el estudio de las aportaciones de expertos de
reconocido prestigio, inmediatamente surge la cuestion de los criterios de identificacion y seleccion
gue deben considerarse en dicho estudio. A este respecto, cabe sefialar que la identificacion de los
autores cuyas aportaciones han sido consideradas dignas de mencion en este trabajo se ha llevado a
cabo bajo criterios eminentemente productivos y de relevancia, escogiendo aquellos autores y textos
cuyas conclusiones han tenido mayor impacto y relevancia en su ambito.

Incluir todo trabajo relacionado con el campo de analisis resulta inviable. Por lo tanto, y aunque
parezca obvio, conviene resaltar que se han incluido Unicamente aquellos trabajos Utiles para la
consecucion de los objetivos de la investigacion.

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones, la metodologia investigadora ha seguido el
siguiente proceso (ver Fig. 1): en primer lugar, se ha realizado una revision rigurosa de diferentes
fuentes primarias (revistas especializadas, informes de consultoras, publicaciones cientificas y otras
fuentes existentes), identificando de cada publicacion relevante los retos clave aplicables al
desarrollo de software en entornos genémicos.

Basandonos en lo extraido de las fuentes primarias, se han realizado entrevistas a expertos en el
dominio genémico, elaborando como resultado una lista de requisitos del desarrollo de software
gendmico.

Esta lista de requisitos se ha publicado en una encuesta online (ver ANEXO 1 — Encuesta:
Necesidades del desarrollo de software Gendmico), y se ha solicitado a expertos de distintas
instituciones, principalmente de entornos de investigacién, su validacién y una valoracion del 0 al 10
sobre el impacto de cada uno de los requisitos.

Con estos requisitos y una valoracién de su impacto en “alto”, “medio” o “bajo”, se han analizado
por un lado las tecnologias de contenedores y por otro las plataformas de gestion y orquestacion de
microservicios. Con cada tecnologia se ha analizado el cumplimiento de cada uno de los requisitos,
siendo el no cumplimiento de alguno de los de impacto “alto” suficiente para descartar una

tecnologia.
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Fuentes primarias Fuentes secundarias
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|

Conclusiones

Fig. 1 Metodologia de investigacion empleada

1.4 ESTRUCTURA DEL TRABAJO
El contenido de esta memoria se estructura de la siguiente manera:
Capitulo I: Introduccidn, objetivos y metodologia. En esta seccién se pone el trabajo en contexto,
dando una vision global del mismo, sus objetivos, metodologia y estructura del trabajo.
Capitulo 11: Desarrollo y resultados del trabajo. Este capitulo describe exhaustivamente el trabajo
realizado en el marco de esta investigacion, dividiendo el trabajo en tres secciones principales:
1.1 Big Data Genomico — se analizan los retos de esta nueva disciplina y los proyectos de
referencia, identificando sus requisitos en el &mbito de desarrollo del software que servirdn para
hacer el analisis y posterior seleccion de la plataforma méas adecuada para este dominio.
I1.2 Arquitecturas de microservicios - se recopila informacion sobre el estado del arte de
arquitecturas basadas en microservicios y de plataformas de gestion de contenedores y de gestion
de microservicios.
I1.3 Microservicios para Big Data Gendmico - se razona la necesidad del uso de la nube en el
entorno de la gendémica, se analizan las ventajas de utilizar microservicios en el entorno
bioinformatico, se realiza una comparativa entre las plataformas de uso mas extendido v,
finalmente, se propone la solucion tecnoldgica de microservicios mas adecuada para el Big Data
Gendmico en la nube utilizando como punto de partida los requisitos del Big Data Genémico.
Capitulo I11: Conclusiones y propuesta de trabajo futuro. Incluye las conclusiones mas importantes

del trabajo realizado y se proponen futuras lineas para dar continuidad al mismo.
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DESARROLLO Y RESULTADOS DEL TRABAJO

111 BIG DATA GENOMICO

Las Ciencias de la Vida se han visto afectadas por la generacion de conjuntos de datos inmensos,
procedentes especialmente de la llamada informacion 6mica (genomas, transcriptomas, epigenomas
y otros datos sobre células, tejidos y organismos). Los avances tecnoldgicos en las plataformas de
secuenciacion de proxima generacion NGS (Next-Generation Sequencing) que utilizan
semiconductores [3] o nanotecnologia [4] han incrementado exponencialmente la velocidad a la que
se generan datos bioldgicos en los ultimos afios, dando lugar a una explosion de informacion que se
conoce con el nombre genérico de Big Data Gendmico.

El impacto que ha tenido el Big Data en los mas diversos sectores de la Sociedad
(Comunicaciones, Medicina, Investigacion, etc.) ha sido sobresaliente. Por ejemplo, en menos de 10
afios el tiempo y el coste de secuenciacion de un genoma se ha reducido en torno a una millonésima
parte, hasta tal punto que actualmente es posible secuenciar el genoma humano por apenas un millar
de euros. Y es esta informacion genética, precisamente, la base de la Medicina Predictiva en la que
el perfil genético del paciente se emplea para determinar el tratamiento mas adecuado a un
diagndstico dado.

Big Data es un término empleado para describir conjuntos de informacion de gran tamafio y/o
elevada complejidad para los que los procedimientos convencionales de procesamiento no resultan
adecuados. Probablemente, la definicion mas aceptada es la de las 5V de Huang, Jing, Yiy Zhen [5]:
Volumen, Velocidad, Variedad, Verificacion/Veracidad y Valor. Sin embargo, esta definicion estara
condicionada por avances tecnolégicos futuros. La infraestructura Big Data, por otra parte, €s un
framework variopinto que incorpora componentes como Hadoop (hadoop.Apache.org), bases de
datos NoSQL, procesamiento paralelo masivo (MPP, Massively Parallel Processing) y cuyo objetivo
es almacenar, procesar y analizar Big Data. En cuanto al andlisis Big Data abarca la recoleccion,
manipulacion y analisis de conjuntos de datos diversos y masivos que contienen una variedad de
tipos de datos entre los gque se incluye informacién gendmica o electrénicos de informacién de
pacientes [6].

En los proximos afios se prevé que se requieran mas recursos de computacién para gestionar los
datos gendmicos que para Twitter y Youtube, por lo que existe una preocupacion entre los bidlogos
y bioinforméticos que temen que su disciplina no pueda soportar el flujo de datos gendmicos que
esta por venir [2]. Otros expertos afirman que no es posible la comparacion del Big Data Genémico
con otras disciplinas Big Data, aunque estan de acuerdo en que las necesidades de computacion de
la Gendmica seran enormes y que iran creciendo a medida que los costes de secuenciacion del
genoma disminuyan. Se estima que en 2025 se hayan secuenciado ya entre 100 y 2.000 miles de
millones de genomas humanos [1], que supondran una demanda de almacenamiento de entre 2 y 40

exabytes (1 exabyte= 108 bytes) puesto que el nimero de datos que deben almacenarse para un
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Unico genoma es casi 30 veces mayor que el tamafio del propio genoma. Sin embargo, el
almacenamiento es solamente una parte del problema: el procesamiento y la distribucién de los datos
procedentes de analisis gendmicos plantean retos todavia mayores [2]. Ademas, si nos centramos en
la Medicina Personalizada, disponer del genoma no es suficiente: para cada individuo es necesaria
informacion adicional procedente de otras -6micas con el fin de comparar los distintos estados de

una enfermedad [7].

[1.1.1 Retos en la manipulacion de datos gendmicos

Aungue se han estudiado alrededor de méas de 6.000 desordenes mendelianos a nivel genético, la
Comunidad Cientifica no ha sido capaz de acordar unanimemente su influencia en la salud y las
enfermedades [8], y ello a pesar de que la cantidad de informacién disponible ha crecido
enormemente en los Ultimos afios. Por ejemplo, una de las bases de datos del NCBI (National Center
for Biotechnology Information) es la SRA (Sequence Read Archive), que pone a disposicion publica
informacién de secuencias bioldgicas en bruto y de alineamientos procedentes de plataformas de
secuenciacion. En los Gltimos ocho afios, el tamafio de la SRA ha sufrido un incremento exponencial
[9], como muestra la Fig. 2.

SRA database growth

9,797,389,622,108,464 total bases
4,358,379,773,376,409 open access bases e

1000

100

terabases

Size,

10

p—
Jo
2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 201

Total basas
Open sceass bases

Fig. 2 Crecimiento de la base de datos SRA [9]

A pesar de que el desarrollo de las tecnologias NGS (Next Generation Sequencing) ha facilitado
la secuenciacion de un genoma o un exoma completos, hoy en dia todavia existen retos importantes
en términos de gestion, andlisis e interpretacion de informacion gendémica. Llegados a este punto,
conviene establecer algunos 6rdenes de magnitud (ver Fig. 3). Un genoma humano esta constituido
por alrededor de tres mil millones de pares de bases y su secuenciacion ocupa mas de 100 GB en
formato BAM o0 1 GB en formato VVCF.
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Text files ~200-250 \ FASTQ files ‘
GB per genome

Align to reference sequence (computer
cluster); BWA takes ~4 days while
BigBWA can speedup 36.4 times

Binary files ~75 - SAM (text) / BAM (binary)
100GB per genome files

Variant files with quality
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~1GB per genome Annotated files (e.g. csv) ‘

Genetic variant calling, quality score
compilation; GATK take ~5 hours per
genome

~1GB per genome

Bicinformatics annotation; ANNOVAR
takes ~2-3 hours per genome

Fig. 3 Almacenamiento del genoma humano [9]

Las infraestructuras Big Data facilitan enormemente el analisis de estos datos. Por ejemplo, la
version Big Data del alineador Burrows-Wheeler multiplica su velocidad por 36 comparado con su
version original [10].

En efecto, la informacion médica que se produce es cada vez mayor y se genera a un ritmo
exponencial. Tanto es asi que se estima que el conocimiento médico se duplica cada 5 afios y en el
2020 habra 200 veces mas informacion por especialidad de la que ningin médico pueda absorber,
con lo que ya es practicamente imposible estar al dia, lo que induce a dudas y a aumentar la
variabilidad en la practica clinica. Otras cifras destacables son los 265.000 millones de euros que se
podria ahorrar el sistema de salud norteamericano implantando correctamente esta tecnologia [11],
los 25.000 petabytes de informacién que se manejaran en el sector en 2020 [12], los 30.000 millones
de euros del tamafio estimado para la industria del Big Data en la salud en 2022 [13].

Actualmente, hay grandes empresas farmacéuticas usando Big Data para desarrollar sus farmacos,
incluso colaborando con gobiernos. Por ejemplo, el gobierno japonés ha establecido alianzas
estratégicas con compafiias farmacéuticas locales con el fin de abaratar a corto-medio plazo la
produccién de farmacos a partir del analisis cruzado de millones de datos procedentes de ensayos
clinicos, estudios y publicaciones cientificas del todo el mundo.

Compafiias como Boehringer Ingelheim, ya recurren en sus estudios a los datos que se generan
con la préctica clinica real (Real World Data) para avalar los beneficios de sus novedades
terapéuticas. Un estudio compard el uso de recursos entre pacientes tratados por primera vez con
Pradaxa (Dabigatran) y otros con Warfarina, con datos de un registro de Estados Unidos, en el que
participaron 3.890 pacientes con fibrilacion auricular no valvular [14]. Con técnicas de Big Data se
podria haber ampliado el estudio a millones de pacientes con enfermedades muy prevalentes como
diabetes, hipertension, hipercolesterolemia o migrafia.
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Bayer es otra de las compafiias que ha visto interesante el analizar datos clinicos de la vida real.
Asi el estudio Xapass, cuyos resultados se presentaron recientemente ha analizado a més de 11.000
pacientes en Japon en tratamiento con Rivaroxaban [15].

La suiza Roche ha visto el gran potencial que se abre en este campo y recientemente ha adquirido
a la empresa Flatiron Health, especializada en la creacion de registros y generacion de datos de vida

real en pacientes con cancer en Estados Unidos [16].

11.1.2 Retos en la manipulacion de datos clinicos

El sector sanitario es una de las areas en las que el Big Data esta siendo especialmente relevante
debido, entre otras cosas, a la implantacion de la Historia Clinica Electronica (EHR, Electronic
Health Registry), a la explosion de las -omics (genémica, protedmica, etc.) y que la mayoria de los

datos de que se disponen son no estructurados.

a

Fig. 4 Retos en la manipulacion de datos clinicos

Las aplicaciones de Big Data en el sector sanitario ofrecen un alto potencial para mejorar la
eficacia y eficiencia de la atencion sanitarias gracias a que han hecho avanzar la Medicina
Personalizada. En [11], por ejemplo, se ha estimado que si en EEUU se utilizaran tecnologias Big
Data se generarian alrededor de 300 billones de cifras de negocio, de los cuales el 8 % supondrian
una disminucidn en los costes de la atencion sanitaria.

En Espafia, los datos de los ultimos informes SEIS [17] muestran una claro incremento del gasto
publico en TIC sanitarias, pasando de un presupuesto TIC por persona en el 2013 de 13,53€ a 14,60€

en el 2016 (un incremento del 8% en solo 3 afios). Cada vez son més las Comunidades Autbnomas
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gue han digitalizado sus historias clinicas [18], con lo que va a ser cuestidn de tiempo que de toda
Espafia se puedan extraer datos agregados por patologias, tratamientos, franjas de edad, sexo, etc. El
poder procesar esos datos, agregarlos e interpretarlos nos abre un escenario nuevo que nos permitira
hablar de reembolso de fa&rmacos condicionados a los resultados en salud o a los posibles ahorros de
costes que se generen por su introduccion en el sistema sanitario pablico. Esto unido a que cada vez
se tienen mas computados los costes de cada procedimiento quirdrgico o de cada acto medico o
asistencial gracias a las herramientas que se estan generalizando de contabilidad analitica hace que
este proceso sea irreversible.

Al mismo tiempo, se abren grandes oportunidades gracias al aprovechamiento conjunto de datos,
debidamente anonimizados, por parte de las compafiias farmacéuticas y las administraciones
sanitarias en el campo de la investigacién clinica, por ejemplo, para estudios epidemiolégicos y para
la gestion sanitaria, pues podriamos ser capaces de analizar como la variabilidad en las prescripciones
0 en la practica clinica entre distintos centros sanitarios afecta a la poblacion.

Hasta hace préacticamente diez afios, la mayoria de las organizaciones clinicas de EEUU
gestionaba la informacion de los pacientes a mano en fichas de colores. Sin embargo, en los Gltimos
cinco afos el porcentaje de utilizacion de registros médicos electrénicos (EHR, Electronic Health
Register) ha crecido drasticamente en algunos paises como EEUU [19]. Los datos extraidos de los
EHR de cada paciente son muy variopintos y pueden incluir desde cédigos internacionales de
identificacion de patologias (ICD, International Classification Diseases), medicamentos,
tratamientos, asi como datos de actividad nutricional o fisica aportados por el propio paciente. En
cualquier caso, el volumen de los datos extraidos de los EHR puede Ilegar a ser considerable.

No obstante, no es el volumen de la informacion el Unico reto, sino que existen otros como la
seguridad (los datos sanitarios son datos de nivel de seguridad alto, segin la LODP Espafiola) o la
inmediatez (en situacion de urgencia es necesario que la informacion esté disponible en tiempo real)

gue también deben considerarse.

[1.1.3 Mineria de datos Big Data en Estudios Genémicos

Ademas del crecimiento en la capacidad computacional y de almacenamiento de los datos sanitarios,
se plantea la pregunta de si es posible extraer otra informacion asociada a la propia de esos datos a
partir de algun tipo de analisis de la misma. Esto es lo que se conoce como mineria de datos
(datamining).

En general, el proceso de Mineria de Datos tiene por objetivo descubrir patrones o relaciones

interesantes en los datos y se divide en varias etapas, tal y como puede verse en la Fig. 5:
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Fig. 5 Mineria de Datos como uno de los pasos del Descubrimiento del Conocimiento

En el &rea de medicina gendmica, el objetivo es inferir modelos clinicamente relevantes a partir
de datos moleculares y dar asi sustento a la toma de decisiones. Actualmente, los datos moleculares

estan disponibles en tres formas:

o Datos de genotipos, representados por un conjunto de polimorfismos de Unico nucle6tido. Son
alteraciones que ocurren en la secuencia gendémica y que afectan a un Gnico nucle6tido. Dado
gue cada individuo posee muchos de esos polimorfismos en su genoma, su presencia forma un
patrén Unico para esa persona.

o Datos de expresion de genes, los cuales pueden ser medidos por varias técnicas como
microarrays de ADN o variantes de la PCR. De esta manera, es posible obtener una instantanea
de la actividad de los genes en un tejido en particular para un momento dado.

o Datos de expresion de proteinas, las cuales pueden ser analizadas mediante estudios a gran escala
del proteoma para brindar informacién sobre abundancia de proteinas especificas, variaciones y
modificaciones. La informacién obtenida es util para el armado de un perfil proteico

caracteristico en el diagndstico, prondstico y prediccion terapéutica ante alguna enfermedad.

Con la creciente acumulacion a nivel exponencial de diversos tipos de datos biolégicos, el uso de
la Mineria de Datos en la Genémica a gran escala se estd convirtiendo en una necesidad cada vez

mas buscada puesto que permite sentar las bases de la Medicina Personalizada.

I1.1.4 Requisitos del Big Data Genémico

Tras el analisis exhaustivo de las fuentes primarias, y fruto de entrevistas realizadas con expertos en
la materia, se han identificado los siguientes requisitos que serviran, por un lado, para motivar la
necesidad de trabajar en la Nube, por otro para justificar la necesidad de trabajar con arquitecturas
de microservicios, y finalmente para realizar la seleccion de las plataformas de empaquetado, gestion

y orguestacion de microservicios mas adecuadas:
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R1. Open Source

R2. Tecnologias de uso mas generalizado en la comunidad bioinformatica

R3. Seguridad y privacidad

R4. Gestion de grandes volimenes de datos

R5. Reutilizacion

R6. Trabajo colaborativo

R7. Reproducibilidad

R8. Eficiencia/rendimiento

R9. Escalabilidad

R10. Estandarizacion

R11. Usabilidad / facilidad de uso
R12. Inmediatez

A continuacion, se clasifica cada uno de estos requisitos, justificando su necesidad en el sector

basandose en las fuentes primarias consultadas, e incluyendo una valoracion del impacto (alto, medio

0 bajo) realizada con el apoyo de fuentes secundarias (entrevistas a expertos del sector genémico),

un anélisis cuantitativo y cualitativo de fuentes bibliogréaficas, y una valoracién de los expertos

realizada por medio de un encuesta publicada en Google Forms explicando cada requisito y

solicitando una valoracion entre 0 y 10 del impacto individual de cada uno de ellos. Hasta la fecha

de presentacion de este trabajo, se habian conseguido contribuciones de 12 grupos de investigacion

diferentes. Con estas aportaciones se ha calculado la nota media de la Valoracidon de los expertos:

id |R1 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Open Source

Justificacion

En un entorno universitario y en general de investigacion, es una tendencia
innegable el uso de soluciones Open Source. Ademas de los motivos econdémicos,
la CRUE-TIC [20] y la Declaracion de Berlin [21] apoyan este tipo de proyectos
porque ofrecen la posibilidad de acceder al cddigo fuente, mejorarlo y participar
activamente en una comunidad abierta, algo que encaja con la labor social de
fomento del Conocimiento propia de una institucion educativa o de investigacion
en general. Ademas la comunidad cientifica considera que el software de cddigo
abierto es la mejor opcion para acelerar la bioinformaética [22].

Referencias

[22] [23] [24] [25] [26] [27] [28] [29] [30] [31] [32] [33] [34] [35] [36]

Impacto Alto Valoracion expertos 8,58
Id. | R2 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Tecnologias de uso mas generalizado en la comunidad bioinformatica

Justificacion

Segun crece la complejidad de las herramientas bioinformaticas, resulta dificil
para los pequefios laboratorios y grupos de investigacion mantener en el tiempo
técnicos capaces de modificar y desarrollar posteriormente todas las fases de un
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pipeline bioinformético. Por ello cada vez se hace méas necesaria la existencia de
plataformas que permitan la experimentacion y el uso de una gran variedad de
herramientas y algoritmos existentes, con servicios divididos en mddulos
gestionables e intercambiables. Por este motivo se ha valorado de forma especial,
la tendencia general de la comunidad cientifica en el dominio de la bioinformética
a la hora de escoger una plataforma de gestion y orquestacion de microservicios u
otra, pues elegir la plataforma méas extendida garantiza la existencia de
documentacion, mantenimiento y evolucion de los nuevos microservicios
desarrollados, asi como la facilidad a la hora de integrar y hacer uso de servicios
existentes. Para poder tener el estado del arte en este dominio como referencia, en
la seccidon 11.3.3 se han identificado los proyectos de referencia més destacables
junto con las tecnologias que emplean.

Referencias

[37] [38] [39] [24] [40] [25] [26] [27] [41] [42] [43] [44] [45] [46] [47] [48] [30]

[36] [32]
Impacto Alto Valoracion expertos 8,45
Id. | R3 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Seguridad vy privacidad

Justificacion

El incremento de la disponibilidad de los datos gendmicos tiene grandes
implicaciones para la privacidad personal. El genoma tiene caracteristicas
esenciales que, entre otras, incluyen la asociacion con riesgo de enfermedades,
identificacion de capacidades y revelacion de parentescos, que hacen de los datos
gendmicos informacion altamente sensible. Es necesario mantener tanto la
autenticidad e integridad de los datos (los datos son correctos y no se pueden
alterar), como la privacidad (solo el perfil autorizado puede acceder a estos datos)
[49].

Referencias

[50] [51] [52] [53] [54] [55] [56] [57] [58] [59] [60]

Impacto Alto Valoracion expertos 8,83
Id. | R4 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Gestion de grandes volumenes de datos

Justificacion

Tal y como se detalla en [12] en el ambito gendmico, uno de los principales
problemas que se encuentran son los grandes volimenes de informacion que hay
que compartir/transferir y la gran cantidad de recursos de computacion necesarios
para manejarlos.

Referencias | [1] [2] [6] [9] [11] [12]

Impacto Alto Valoracion media expertos 8,66
Id. | RS Tipo de Requisito No funcional

Titulo Reutilizacion

Justificacion

En el &mbito de las ciencias de la vida, ademas del reto del Big Data, la principal
dificultad se encuentra en que la mayoria de investigadores biomédicos no
disponen da capacidad para realizar por si mismo analisis de los grandes conjuntos
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de datos actuales utilizando las herramientas e infraestructura computacional
adecuada, de forma que pueda ser completamente comprendido y reutilizado por
otros. Es un requisito en este ambito, especialmente por los retos introducidos por
la secuenciacion NGS y para no “reinventar la rueda”, el disponer de plataformas
y metodologias que permitan reutilizar herramientas desarrolladas por la
comunidad bioinformatica [40].

Referencias

[37] [24] [25] [26] [27] [61] [42] [43] [30] [31] [36] [33] [34] [35]

Impacto Alto Valoracion media expertos 8,5
Id. | R6 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Trabajo colaborativo

Justificacion

En la investigacion avanzada en general, y especialmente en comunidades de
software libre e investigacidn en abierto (open research), se requiere una gran
interaccién y colaboracion. Con el fin de alcanzar objetivos de investigacién mas
ambiciosos y de mayor impacto internacional, ademas de compartir informacion,
es necesario poder trabajar de forma colaborativa en nuevos algoritmos para su
mejora y comparticion [62]

Referencias

[37] [38] [24] [25] [26] [27] [61] [28] [42] [43] [30] [31] [36] [33] [34] [35] [62]

Impacto Medio Valoracion media expertos 7,75
Id. | R7 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Reproducibilidad

Justificacion

El campo actual del andlisis de la secuenciacibn NGS estda en constante
fluctuacion, y no existe un amplio consenso sobre lo que son las “buenas
practicas”. En esta situacion es especialmente importante poder reutilizar y
adoptar diferentes aproximaciones analiticas publicadas en la literatura, pero en
las actuales publicaciones de andlisis computacionales no existen suficientes
detalles para llevarlos a cabo [40]. Para reproducir el experimento computacional
maés simple es necesario tener como minimo acceso a los datos primarios y tener
acceso al software y su version, los parametros de configuracion y el nombre del
genoma de referencia, y con frecuencia no toda esa informacion aparece en las
publicaciones cientificas de referencia. Es una necesidad disponer de herramientas
qgue permitan reproducir los experimentos de una forma sencilla, fiable y
transparente para el investigador.

Referencias

[40] [45] [43] [37] [41] [28] [61] [42] [63]

Impacto Medio Valoracion media expertos 8
Id. | R8 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Eficiencia/rendimiento

Justificacion

Considerando las necesidades de computacidn necesaria para procesar voliumenes
de informacion tan grande y en la actualidad, los analisis gendmicos actuales
conllevan periodos de tiempo muy grandes. Es de gran relevancia elegir la
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plataforma que realice una mejor gestion de los recursos software y hardware. La
eficiencia o mejora en el rendimiento se traducird en un ahorro de costes y tiempos.
[64].

Referencias

[64] [46] [65] [31] [36] [33] [34] [35] [30] [31] [32]

Impacto Medio Valoracion media expertos 7,91
Id. | R9 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Escalabilidad

Justificacion

Uno de los retos que han surgido de la revolucion del Big Data Gendmico, es el
de desarrollar herramientas de computacion escalables que puedan dar soporte al
crecimiento exponencial del flujo de datos masivos generados. Ademas, con el
objetivo de poder hacer un uso versétil, las herramientas deben ser escalables, y
ofrecer la capacidad adecuada de dar soporte a configuraciones tanto sencillas y
complejas [66].

Referencias | [44] [45]

Impacto Medio Valoracion media expertos 8,5
Id. | R10 Tipo de Requisito No funcional

Titulo Estandarizacion

Justificacion

La implementacidn clinica de las tecnologias NGS requiere la estandarizacion e
integracion de las bases de datos y “pipelines” de andlisis, asi como de
herramientas informaticas para la toma de decisiones. El uso de herramientas que
utilicen estandares ampliamente aceptados por la comunidad, garantiza su
compatibilidad con desarrollos existentes y futuros, lo que ayudara en general a
impulsar el sector bioinformético [67] .

Referencias

[39] [23] [24] [44] [45] [30]

Impacto Medio Valoracion media expertos 8,16
Id. |R11 Tipo de Requisito No funcional
Titulo Usabilidad / facilidad de uso

Justificacion

Mejorar la usabilidad de los recursos bioinformaticos permite a los investigadores
encontrar, interactuar, compartir, comparar y manipular informacion relevante de
una forma maés eficiente y efectiva. Esto redunda en una mejor percepcion de los
procesos bioldgicos con el potencial ultimo de conseguir nuevos resultados de
investigacion. Las barreras de usabilidad pueden generar importantes obstaculos
por no satisfacer la experiencia de usuario y forzar a los investigadores a emplear
tiempo y esfuerzos innecesarios para completar sus tareas. En un entorno en que
el nimero de bases de datos crece, asi como la diversidad de usuarios, es necesario
elegir las soluciones tecnoldgicas que cumplan los mas altos estandares de
usabilidad [68].

Referencias

[40] [41] [23] [24] [42]

Impacto

Bajo Valoracion media expertos 7,54




Microservicios para 18
Big Data Gendmico en la Nube

Id. | R12 Tipo de Requisito No funcional

Titulo Inmediatez

Justificacion | En situacion de urgencia es necesario que la informacion clinica de un paciente
esté disponible en tiempo real [18]. Aunque en los analisis de datos gendmicos
suele ser un proceso lento y en la actualidad no se espera esta inmediatez, si que
lo es para los sistemas que también traten con informacidn clinica.

Referencias | [69] [70]

Impacto Bajo Valoracion media expertos 7,16

1.2 ARQUITECTURAS DE MICROSERVICIOS

La explosion de los dispositivos moviles y de la llamada Internet de la Cosas (10T, Internet of Things)

ha puesto encima de la mesa la necesidad de aplicaciones en tiempo real practicamente en cualquier

ambito de nuestra vida cotidiana. En efecto, hoy en dia existe un requisito bésico: el acceso

inmediato a informacion en tiempo real e incluso anticipadamente a las necesidades del usuario.
Desde el punto de vista de las aplicaciones, un entorno de este tipo plantea los siguientes

requisitos:

e Incorporacion, almacenamiento y procesamiento de grandes cantidades de informacion
compleja en tiempo real.

e Necesidad de responder rapidamente y de adaptarse a las dindmicas cambiantes del mercado
y de las necesidades del usuario.

o Necesidad de encontrar mecanismos eficientes de construir y desarrollar aplicaciones.

e Garantizar que se cumplen las expectativas de seguridad, calidad de servicio vy

disponibilidad.

Como consecuencia, se han replanteado los paradigmas de desarrollo de software haciendo
especial hincapié en las arquitecturas, los procesos de desarrollo y los procesos de puesta en
produccién. En esta linea, las arquitecturas basadas en microservicios constituyen un patrén
emergente para el desarrollo de aplicaciones distribuidas basadas en la entrega agil y el despliegue
escalable, tanto en ubicaciones locales como en la nube.

La principal caracteristica de una aplicacion basada en microservicios es la flexibilidad respecto
de las "antiguas" aplicaciones monoliticas. Basicamente, se trata de descomponer el monolito en
componentes mucho mas sencillos (microservicios) y especializados que se comuniquen entre si.
Estos servicios (0 microservicios) se desarrollan y despliegan de manera independiente y son
responsabilidad de equipos centrados casi exclusivamente en ellos. El resultado es una disminucion
de la dependencia entre los componentes de la aplicacién, lo que simplifica a los desarrolladores

construir, mejorar y escalar partes concretas de la aplicacion sin poner en riesgo el conjunto de la
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misma. Los equipos de trabajo se centran en desarrollo o en el refinamiento de funciones especificas
en lugar de intentar abarcar la aplicacion completa, abriendo la puerta a actualizaciones diarias (e
incluso més frecuentes). Adicionalmente, un enfoque orientado a microservicios también tiene su

impacto en las pruebas del software ya que las convierte en méas sencillas y mas rapidas.

Traditional Architecture Microservices Architecture

(EAEE
El E ic;ififﬂually

5

STA

]

Scales

monolithically &
T
Functional Many functions Cross-functional teams Functionality built as
teams in a single process organized around capabilities set of “microservices”

Traditional vs Microservices Architectures

Fig. 6 Arquitectura monolitica tradicional vs Arquitectura de microservicios [71]

Las compafiias lideres en Internet, como Netflix, Facebook, Google, Twitter, Apple y Yelp ha
comprendido estas nuevas necesidades y ya han migrado todas sus aplicaciones corporativas a

MICroservicios.

11.2.1  Microservicios

El paradigma de microservicios, como hemos dicho anteriormente, consiste en la concepcion de una
aplicacion como un conjunto de microservicios especializados que se comunican entre si,
generalmente, a través de HTTP [72]. Cada microservicio se centra alrededor de una (0 unas pocas)
funcionalidades de negocio y es autonomo del resto, es decir, que puede desarrollarse, desplegarse y
gestionarse de manera independiente al resto de microservicios de la arquitectura [71].

En general, las caracteristicas generales de una aplicacion basada en microservicios son las

siguientes [73]:

1. Domain Driver Design - DDD (Domain Driver Design) es un enfoque de desarrollo de

software basados en tres premisas:
e Centrar los esfuerzos en el nucleo y en la légica del dominio.
e Basar los disefios complejos en un modelo.
e Interaccion muy estrecha entre el equipo de desarrollo del proyecto y los expertos en el
dominio con el fin de identificar claramente los conceptos fundamentales de dicho dominio.

2. Principio de Responsabilidad Unica - El Principio de Responsabilidad Unica establece que

cada microservicio es responsable de una funcionalidad. En general, y mas ain en un enfoque

monolitico, resulta muy sencillo que el grado de especializacion de los componentes de la aplicacion
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sea bajo y que haya componentes que abarquen demasiadas funcionalidades. En estas condiciones,
es mas sencillo que haya motivos para migrar o cambiar uno de estos componentes. Al limitar el
ambito de los microservicios, este peligro de inestabilidad se reduce.

3. Interfaces publicas - La interfaz de cada microservicio (productor) es bien conocida y publica

y es sobre la que se basa el cliente (consumidor) para hacer uso de la funcionalidad soportada por
dicho microservicio. De este modo, es posible evolucionar la implementacion del microservicio
siempre y cuando la interfaz se conserve. Esta concepcion hace que los cambios en laimplementacion
de un microservicio tengan un impacto minimo en el resto de la aplicacion o en otras aplicaciones
que lo consuman.

4, Principio de independencia DURS - La independencia DURS (Deploy, Update, Replace,

Scale) establece que cada microservicio puede desplegarse, actualizarse, reemplazarse y escalarse de

manera auténoma al resto.

Esta division modular, por otra parte, exige también un cambio en la concepcion de la
organizacion del desarrollo del software. Segun la Ley de Conway, cualquier organizacion producira
sistemas cuya estructura es un fiel reflejo de la estructura de comunicacion de dicha organizacion.

En un paradigma monolitico tradicional, los grupos de desarrollo suelen ser muy horizontales, es
decir, hay un grupo encargado en la interfaz de usuario, un grupo encargado de la Idgica de negocio,
un grupo encargado del acceso a los datos, etc. De esta manera, cambio sencillo puede requerir la
comunicacion de todos los grupos de desarrollo y la toma de decisiones conjunta, con la consiguiente
inversion en tiempo y recursos que esto supone. El resultado es un sistema con una arquitectura
rigida.

Por el contrario, en un entorno de microservicios en los que un equipo de desarrollo transversal
se ocupa de todo el ciclo del microservicio, desde su desarrollo hasta su puesta en produccién y
gestién, los equipos son interfuncionales y mas reducidos y, por tanto, la toma de decisiones es mas
agil.

Cross-functional teams. ... organised around capabilities
Because Conway's Law

Fig. 7 Fronteras entre servicios reforzados por las fronteras entre equipos [71]

5. Puntos finales inteligentes - En un paradigma de microservicios el grueso del esfuerzo de

desarrollo no se centra en la comunicacion entre microservicios sino en optimizar la implementacion
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de cada microservicio, que es lo que afiade valor y se centra en la resolucion del problema del dominio
que aborda la aplicacidn. Esto es lo que se denomina "tuberias tontas" (dumb pipes).

6. Gestion de datos descentralizada - Cada microservicio es responsable de sus datos, ya sea

accediendo a distintas instancias de la misma fuente de datos o a otra fuente de datos, con la misma
tecnologia o una diferentes. Este enfoque recibe el nombre de Persistencia Poliglota (Polyglot
Persistence).

7. Automatizacion - La entrega continua es una practica de desarrollo de software mediante la
cual se crean, prueban y preparan automéaticamente los cambios en el codigo y se entregan para la
fase de produccion. Se amplia la integracion continua al implementar todos los cambios en el codigo
en un entorno de pruebas y/o de produccion después de la fase de creacion. Cuando la entrega
continua se implementa de manera adecuada, los desarrolladores disponen siempre de un artefacto

listo para su implementacion que se ha sometido a un proceso de pruebas estandarizado.

Con la entrega continua, todos los cambios en el cddigo se crean, se prueban y se envian a un
entorno de almacenamiento o pruebas de no produccion. Pueden efectuarse varias pruebas al mismo
tiempo antes de la implementacion en produccion. En el Gltimo paso, el desarrollador aprueba la
actualizacion para su envio a produccién cuando esta listo. El proceso se diferencia de la
implementacion continua en que en el segundo caso el envio a produccion se efectla
automaticamente, sin aprobacion explicita. Ver Fig. 8.

La entrega continua permite a los desarrolladores automatizar las pruebas mas alla de las pruebas
de unidades, por lo que pueden verificar actualizaciones en las aplicaciones en varias dimensiones
antes de enviarlas a los clientes. Las pruebas pueden incluir pruebas de la Interfaz de Usuario, de
carga, de integracion, de fiabilidad de la API, etc. De este modo, los desarrolladores pueden validar
las actualizaciones de forma mas exhaustiva y descubrir problemas por anticipado. Con la nube,
resulta sencillo y rentable automatizar la creacion y replicacion de varios entornos de pruebas, algo

gue anteriormente era complicado en las instalaciones.

CONTINUOQUS INTEGRATION

CONTINUOUS DELIVERY
CONTINUOUS DEPLOYMENT

(o) > (o) >(e) > (@)

Source CoNTROL Buip STAGING ProDUCTION
COMMIT CHANGES RUN BUILD AND UNIT TESTS DEPLOY TO TEST ENVIRONMENT DEPLOY TO PRODUCTION
RUMN INTEGRATION TESTS, LOAD TESTS, AND OTHER TESTS ENVIRONMENT

Fig. 8 Entrega continua frente a integracion continua y despliegue continuo

La entrega continua automatiza todo el proceso de publicacién de software. Cada revision
efectuada activa un proceso automatizado que crea, prueba y almacena la actualizacion. La decision
definitiva de implementarla en un entorno de produccion en vivo la toma el desarrollador.

Con la implementacion continua el despliegue continuo, las revisiones se implementan en un entorno
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de produccion automaticamente sin la aprobacion explicita del desarrollador, con lo que se
automatiza todo el proceso de publicacion de software [74] [75] [76].

El desarrollo de software a medida es un esfuerzo intensivo en recursos que exige la colaboracién
de un grupo heterogéneo de expertos en varias disciplinas, ya que deben participar programadores y
analistas, pero también bidlogos, médicos, genetistas, etc. Otra opcién es adquirir software
comercial, que suele ser caro y demasiado general.

El empleo de soluciones basadas en contenedores disminuye las barreras de adopcion, incrementa
la eficiencia del desarrollo, simplifica la reutilizacion de médulos de c6digo probados y simplifica la
verificacion de los algoritmos. Estas ventajas todavia se potencian mas si se opta por soluciones open
source, en las que el cddigo fuente esta disponible para observarlo, aprender, mejorarlo y
contribuirlo. Por este motivo, entre otros especificos del dominio en cuestién [22], en este TFM nos

centramos exclusivamente en soluciones open source.

11.2.2 Contenedores

Un requisito basico de las aplicaciones de microservicios es que el despliegue tiene que ser
necesariamente gil. A pesar de que los microservicios podrian gestionarse con maquinas virtuales
(VM, Virtual Machine) tradicionales, se prefieren tecnologias de contenedores como medio para
simplificar el empaquetado y el despliegue tanto de aplicaciones monoliticas como de aplicaciones
basadas en microservicios.

Los desarrolladores empaquetan el sistema operativo de la aplicacion, las dependencias y los
ficheros de configuracion en un Unico paquete (o contenedor) que puede accederse desde un
repositorio y desplegarse en casi cualquier servidor. De esta manera, se centran mucho mas en la
I6gica de la aplicacion y mucho en menos en como se ejecutard. Ademas, los contenedores son mas

rapidos de gestionar que las maquinas virtuales y soportan una mayor carga de trabajo.

Virtual Machines Containers

User Code

User Code

Private Copy

Operating System { Operating System

Virtual Processor Virtual Processor
Start time 30-45 seconds <50ms
Stop time 5-10 seconds <50ms
Workload density 1x 10 - 100x

Virtual Machines vs Containers

Fig. 9 Maquinas virtuales vs Contenedores
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Los contenedores son especialmente importantes en entornos de computacién distribuida en la
nube debido a su portabilidad (son independientes de la plataforma y se puede lanzar tanto en un
entorno Linux como en un entorno Windows, por ejemplo). Las mayores cargas de trabajo y la menor
sobrecarga de computacion se traducen en un menor gasto a la hora de distribuir los sistemas en la
nube.

La Tabla 1 resume las principales tecnologias de contenedores disponibles actualmente:

Docker es una herramienta open source que automatiza el despliegue de aplicaciones dentro de
contenedores software proporcionando una capa adicional de abstraccion y automatizacion de la

virtualizacion a nivel de sistema operativo en Linux

Apache Mesos es un nicleo de sistemas distribuidos open source que abstrae el clister completo
en un unico recurso de computacién, utilizando grupos de contenedores Linux para aislar el

consumo de recursos.

Rocket (o rkt) desarrollado por CoreOS, es un gestor de contenedores para clister Linux que

pone especial hincapié en la seguridad, simplicidad y flexibilidad en arquitecturas en cluster.

App Container (aapc) es una especificacion open source que define cdmo tienen que ejecutarse
las aplicaciones en contenedores: un formato de imagen, entorno de ejecucion y protocolo de
descubrimiento.

Linuxcontainers.org es un proyecto paraguas de LXC, LXD, LXCFS y CGManager. Su objetivo
S

es ofrecer un entorno independiente del vendedor para el desarrollo de contenedores Linux

(I) OpenVX es entorno de virtualizacion basado en contenedores Linux que crea multiples
Openvz contenedores seguros y aislados en tnico servidor fisico

Tabla 1 — Principales tecnologias de contenedores

La tecnologia de contenedores ha conseguido que se puedan levantar miles de instancias o
servicios de una aplicacién en cuestion de minutos e incluso segundos. Sin embargo, esta aceleracion
de la capacidad de desarrollo también plantea nuevos retos.

Es cierto que los contenedores individuales son relativamente pequefios en tamafio y complejidad
comparados con las maquinas virtuales, pero gestionar un gran nimero de contenedores supone una
complejidad operacional tremenda y el paso de desarrollo a produccién puede convertirse en muy
complicado. En estas condiciones, resulta indispensable un medio de planificar, gestionar, autenticar

y descubrir microservicios y esto es lo que se conoce como orquestacion de contenedores.

11.2.3 Plataformas de gestion y orquestacion de microservicios

La orquestacién automatiza el despliegue y la gestion de contenedor y microservicio a escala,
creando asi las bases para nuevos frameworks de servicios Utiles en entornos de Big Data, Internet
de las Cosas y otras aplicaciones de nueva generacion. Por otra parte, uno de los defectos mas
comunes de las plataformas de orquestacion de microservicios es la gestion de los servicios sin
estado, o lo que es lo mismo, la fiabilidad de ejecutar las bases de datos y los sistemas de

almacenamiento en una infraestructura compartida.
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Al abstraerse de la plataforma, las herramientas de orquestacion permiten a los usuarios tratar un
cluster completo como si fuera una Unica unidad de despliegue. Ademas, en general, se caracterizan

por los siguientes aspectos:

e Caracteristicas de linea base: el proceso de orquestacién implica algun tipo de herramienta que
automatice todos los aspectos de gestion de la aplicacion y debe formar parte, sin duda, del
nucleo de la herramienta de orquestacion de contenedores.

e Configuracién declarativa: las herramientas de orquestacion proporcionan una opcion a los
equipos DevOps de declarar unas guias para la gestion de la carga de trabajo y su configuracién
partiendo de un esquema estandar en formato YAML o JSON. Estas definiciones contienen
informacién critica sobre los repositorios, la red, el almacenamiento y los ficheros de log. Esta
aproximacioén permite a las herramientas de orquestacion aplicar la misma configuracion varias
veces y conseguir siempre el mismo resultado en el sistema destino. También permite establecer
distintas configuraciones para la misma aplicacion durante las etapas de desarrollo, pruebas y
produccién en diferentes entornos.

e Reglas y restricciones: las cargas de trabajo suelen requerir politicas especiales en aspectos como
el rendimiento o la alta disponibilidad.

e Aprovisionamiento: se trata de la negociacion de la capacidad asignada a los contenedores dentro
de la disponible en el sistema.

e Descubrimiento: en un despliegue distribuido compuesto por varios contenedores ejecutandose
en diferentes maquinas, el descubrimiento del contenedor es crucial. Los servidores web
necesitan descubrir dindmicamente a los servidores de bases de datos. De la misma manera, los
balanceadores de carga deben descubrir y registrar los servidores web.

e Monitorizacion de la salud: puesto que las herramientas de orquestacion estan al tanto de la
configuracion deseada por el sistema, debe ser capaz de realizar un seguimiento de los
contenedores y de las maquinas en que se ejecutan. Igualmente, cuando un contenedor cae, la
herramienta de orquestacién puede lanzar un respaldo asegurando que el despliegue siempre

alcanza el estado deseado por el desarrollador o el operador.

Dependiendo de las consideraciones de cada caso concreto es posible escoger una Unica
herramienta de orquestacion o una solucion mas integrada. En la Tabla 2 se recogen las plataformas
mas empleadas en la actualidad, cada una con unas funcionalidades distintas para la planificacién,

gestién de recursos y gestion del servicio.

Orquestacion de _ Docker Swarm proporciona capacidades de clustering nativas

contenedores s | para convertir un grupo de maquinas Docker en una Unica,
% maquina Docker virtual

e Planificacion

* Gestion de recursos p Kontena es una plataforma de contenedores y microservicios

® Descubrimiento de servicios . '. construida sobre Docker

-4
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Nomad es un planificador distribuido, de alta disponibilidad,
organizado en centros de datos y regiones, que gestiona
clusteres de maquinas y corre aplicaciones sobre ellas.

También gestiona maquinas virtuales.

Kubernetes es un sistema de codigo abierto para automatizar

Plataformas de
Contenedores % el despliegue, escalado y gestion de aplicaciones
contenerizadas.

® Gestion del ciclo de vida de

contenedores , | Rancher de forma nativa da soporte y gestiona clisteres
H Kubernetes, Swarm y Mesos, proporciona mas que solo
RANCHER | orquestacion
Sistema operativo DC/OS combina la orquestacion de contenedores y la
distribuido plataforma de sistema en una Unica plataforma. Basado en
B Mesos, incluye todo lo necesario para correr microservicios
¢ Operacion de contenedores elasticamente en produccion, incluyendo contenedores y
* Servicios  de  sistema servicios de datos con estado.
distribuido
e Catalogo de servicios +
Ecosistema de App

Tabla 2 - Principales plataformas de orquestacidn y gestion de microservicios

Llegados a este punto, nos parece muy conveniente subrayar el hecho de que las tecnologias y
herramientas citadas en los apartados anteriores pueden colaborar entre ellas, esto es, no es necesario
decantarse por una sola de ellas si no que, en ocasiones, serd necesario utilizar funcionalidades
complementarias de varias de ellas. Por ejemplo, un cluster de Kubernetes puede gestionar
contenedor Docker o rkt en paralelo [77] [78] [79].

1.3 MICROSERVICIOS PARA BIG DATA GENOMICO EN LA NUBE

11.3.1 Computacién en la nube para Big Data Gendmico

Gracias a los avances en la tecnologia de NGS de secuenciacién del genoma, el volumen de datos
gendmicos transferido a archivos publicos es actualmente superior al rango de multi-pentabytes (1
pentabyte = 10% bytes). En la International Cancer Genome Consortium (ICGC), por ejemplo,
grupos de 17 paises ya habian manejado en el 2015 un volumen de datos de 2 pentabytes —
equivalentes a 500.000 DVDs- en solo cinco afios. Utilizando una conexion tipica a internet de un
entorno universitario, costaria mas de 15 meses transferir un repositorio de este tamafio a la red local
de un investigador. Ademas, el coste del hardware necesario para almacenarlo y procesar estos datos,
costaria mas de 1 millon de dolares [64].

Los servicios de computacion en la nube proporcionan “elasticidad”, es decir, que un investigador
puede utilizar tantos recursos de computacion como necesite para completar un analisis rapido, y
pagar Unicamente por el tiempo de célculo consumido. Realizando sus andlisis en la nube,
controlando desde sus escritorios computadores virtuales en la nube, multiples investigadores pueden
trabajar en paralelo, compartiendo sus datos y métodos con facilidad. Ademas, el analisis de grandes
volimenes de datos gendmicos que antes llevaban meses, en la nube pueden realizarse en dias o

semanas.
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EXPRESS LANE

The Pan Cancer Analysis of Whole Genomes project (in which LD.S,, P.C, G.G. and J.O.K. are involved), an
effort to investigate the role of non-coding parts of the genome in cancer, demonstrates how much faster
and cheaper it is to use cloud ing than to use { ic data centres when
analysing vast biological data sets.

2,617 ¢

PATIENTS

Researchers are using cloud
computing to analyse 500 patient
samples, while academic data
centres are being used to analyse
2,117 samples, owing to
funding-agency restrictions
on the use of cloud
services.

(1 terabyte = 10" bytes) %%

10 ACADEMIC
DATA CENTRES

genomes of a tumour
cell and a normal blood I ,827

cell are compared

Samples analysed

Samples analysed
so far

US$200

Cost of analysing Cost of analysing
one sample one sample®

|
Samples analysed Samples analysed per
per month menth per centre

6+ MONTHS

Time taken to Time taken to
complete analysis complete analysis

*If using a standard university computer system and buying the harware.

Fig. 10 Ahorro de tiempo y dinero gracias al uso de la Computacién en la nube en un proyecto gendmico [64]

En la actualidad, los servicios en la Nube son tan seguros como los de la mayoria de centros de
datos académicos, y con frecuencia incluso mas. Las principales compafiias comerciales, incluyendo
Amazon, Google y Microsoft, al igual que pequefias compafiias focalizadas en la investigacién
gendmica, ofrecen estos servicios de forma segura. Estos proveedores utilizan encriptacion fuerte
para los datos, tienen sistemas avanzados de control de acceso, para garantizar el acceso restringido
a los datos, y proporcionan herramientas para que los propietarios de los datos puedan monitorizar
el uso de una forma cerrada.

Unos pocos organismos financiadores de investigacion del genoma humano todavia son cautos
con este tema, - por ejemplo, algunas agencias financiadoras europeas recomiendan a los
investigadores almacenar sus datos dentro de la jurisdiccion de sus agencias con el fin de cumplir
con la legislacion europea de proteccion de datos. Pero el ahorro econémico, la flexibilidad,
fiabilidad y seguridad de la computacién en la nube hace prever un giro radical en el uso de estas
tecnologias para el &mbito de la gendmica. La decision tomada en el 2007 por el National Institute
of Health (NIH) de los EEUU en esta direccién, levantando las restricciones del uso de la
computacion en la nube para almacenar y analizar sus cientos de miles de genomas, hace esperar que
esta medida se extienda en otras agencias internacionales y, de esta forma, se extienda el uso de la

Nube en el &mbito del Big Data Gendmico.
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La adopcion de esta vision todavia requiere trabajo desde el punto de vista técnico y legal. Por un
lado, se necesitaran protocolos para autorizar el acceso a los datos sensibles en la nube, asi como
mecanismos para revocar el acceso. En la parte legal, se tendran que establecer normas para
establecer los roles y responsabilidades de las agencias financiadoras, los custodios de los datos, los
proveedores de servicios en la nube y de los investigadores que hagan uso de los datos gendmicos en
la nube. Para ello la Global Alliance for Genomics and Health (GA4GH) [23] trabaja en proporcionar
un marco politico y estdndares técnicos para hacer posible la comparticion responsable de datos

gendmicos en el marco de los derechos humanos.

11.3.2 Microservicios para Big Data Genémico

El desarrollo de software a medida en el &mbito gendmico es un esfuerzo intensivo en recursos que
exige la colaboracion de un grupo heterogéneo de expertos en varias disciplinas, ya que deben
participar programadores y analistas, pero también bilogos, médicos, genetistas, etc. Otra opcidn es
adquirir software comercial, que suele ser caro y demasiado general.

El empleo de soluciones basadas en contenedores disminuye las barreras de adopcidn, incrementa
la eficiencia del desarrollo, simplifica la reutilizacion de médulos de c6digo probados y simplifica la
verificacion de los algoritmos [80].

También el uso de arquitecturas de microservicios supone un incremento de la seguridad y
estabilidad de las aplicaciones. Esto se consigue al eliminar la interdependencia entre componentes,
y al mejorar la gestion de fallos, pues desaparece la necesidad de detener la aplicacion completa en
caso de fallo de un unico microservicio.

Estas ventajas todavia se potencian mas cuando se opta por soluciones open source, en las que el
codigo fuente esté disponible para observarlo, aprender, mejorarlo y poder contribuir.

En [81] ademés se destaca como el uso de contenedores, junto con workflows supone un
incremento en la eficiencia en el procesado de los datos genémicos, pues las herramientas
bioinformaticas tienen complejas dependencias y son dificiles de construir desde cero; por ello la
habilidad del despliegue que aportan los contenedores en diferentes sistemas operativos y versiones

disminuye el esfuerzo necesario para el analisis.

11.3.3 Proyectos gendmicos de referencia

Proyectos en abierto para datamining genémico

Hemos visto que el volumen de datos disponibles para la investigacion esta creciendo a una tasa
exponencial. En el sector que nos ocupa es relativamente novedoso, sin embargo, ya existen
publicados datos en abiertos que permiten complementar los anélisis de datos secundarios en los
procesos de datamining genomico (apartado 11.1.3). Algunos ejemplos son el proyecto YODA (Yale

Open Data Access) a través del cual es posible acceder a datos de pruebas clinicas [37] o el proyecto
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TCGA (The Cancer Genome Atlas) que publica datos gendmicos sobre el cancer una vez que se han
hallado resultados iniciales en investigaciones relacionadas [38].
API gendmicas GA4GH

La complejidad de los datos gendmico, debido a su volumen y diversidad, junto con la necesidad

de compartir datos, ha tenido como consecuencia la creacion de numerosas API (Application
Programming Interface) que ofrecen acceso seguro, modular e interoperable a distintas plataformas
y aplicaciones [24]. En su forma mas sencilla, una API es un conjunto de protocolos e instrucciones

que permite que las aplicaciones se comuniquen entre si (ver Fig. 11).

User communicates with
third party application GET requests made by the third party application
using standard HTTP protocol

htips://abe. com/resonurce/methed parameter=xyz

Response received back by third-party Application A as
a JSON dictionary
Resource |

“Name™: abe

“Age™ 123
\

Fig. 11 Comunicacién entre dos aplicaciones a través de un API [24]

Las API gendmicas facilitan tanto el desarrollo de aplicaciones basadas en Big Data Gendmico
gue Global Alliance for Genomics and Health [23] ha creado un grupo de trabajo especifico para las
tareas de integracion y comparticion de datos genémicos que ha establecido en formato estandar para
la representacion de los mismos asi como las recomendaciones para proveer APl gendmicas
interoperables. El framework proporcionado por el GA4GH permite acceder a datos de diversas
fuentes utilizando una Ilamada a la misma API [24]. Algunos ejemplos de implementaciones de API
gendmicas son Google Genomics API (2018) [25], SMART Genomics API [26] o 23andMe Genomic
API [27].

Herramientas de andlisis genémicos (workflows/pipelines)

Junto con este crecimiento masivo en volumen y disponibilidad, el analisis de los mismos datos
genomicos suele exigir importantes recursos de procesamiento. Por ejemplo, resulta muy habitual
que los datos producidos por las técnicas de secuenciacion NGS (Next Generation Sequencing)
necesiten de varias etapas de preprocesado como paso previo a un andlisis detallado de los mismos
(ver Fig. 12). Ademés de esta intensidad en recursos, la reproducibilidad de experimentos
computacionales con estos datos es limitada debido a la complejidad del sistema y la configuracion
del software [40] [41]. La disponibilidad de numerosas herramientas en distintas plataformas y de
bases de datos heterogéneas con estructuras diversas, dificultan sobre manera el trabajo de los

profesionales de las Ciencias de la Vida. Por tanto, existe una necesidad urgente de desarrollar
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soluciones de integracion que ayuden a estos profesionales a ejecutar aplicaciones de manera
transparente a la plataforma de utilicen.

NGS Data Analysis
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Fig. 12 Pipeline de anélisis de datos NGS [82]

En los altimos afios se han hecho algunos intentos de proporcionar frameworks que mejoraran la
reproducibilidad de aplicaciones individuales y pipelines de andlisis, como las herramientas de
analisis gendmico Galaxy [28] o SUSHI [61], pero todavia presentan restricciones de fiabilidad,
especialmente en experimentos realizados en entornos con recursos limitados o en clusteres de
computacion [42]. Los pipelines o flujos de trabajo genémicos consisten en varias piezas de software
de distinta procedencia (ya sea diferente proveedor o tecnologia de construccion) que se conectan
entre si con un propoésito determinado. Suelen ser prototipos académicos con propdsitos muy
concretos y frecuentemente dificiles de instalar, configurar y desplegar. En efecto, un programa
implementado en un entorno dado, en general, presenta dependencias con librerias y otros
componentes de dicho entorno. Como consecuencia, un pipeline disefiado en un entorno es poco
probable que funcione sin problemas en otro distinto sin realizar un esfuerzo considerable para
adaptarlo a las nuevas condiciones [43].

Para resolver estos problemas de portabilidad la mejor solucion son los contenedores frente a las
maquinas virtuales, como ya justificamos en la seccion 11.2.2, ya que permiten ejecutar paquetes
aislados y autocontenidos en gran cantidad de plataformas [44] [45]. La ventaja mas obvia de esta
aproximacién es que evita la instalacion tediosa de una pléyade de programas con complejas
dependencias entre si por la descarga de una imagen preconstruida y lista para ser ejecutada que
contiene toda la configuracion del software necesaria. Otra ventaja de los contenedores es que
gjecutan cada proceso en un contenedor aislado, evitando conflictos con otros programas instalados
en la misma maquina y garantizando, por otra parte, que cada proceso se ejecuta bajo unas

condiciones de configuracion predecibles y que no cambian con el tiempo debido a software mal
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configurado, actualizaciones del sistema o errores de programacion. Por otra parte, hay estudios [46]
[65] que indican que una aplicacion que se ejecuta en un contenedor presenta un rendimiento igual o
mejor comparadas con su ejecucién en una maquina virtual tradicional. Por ejemplo, en [42] se
describe cdmo utilizar contenedores Docker para reproducir un pipeline de analisis de datos
procedentes del TGCA para investigar AML (Acute Myeloid Leukemia), un tipo de cancer que afecta
a las células sanguineas y que se caracteriza, entre otras cosas, por el crecimiento anormal de dichas
células y su interferencia con las células sanas y que resulta mortal en cuestion de semanas. El
pipeline consistia en acceder a los datos del TGCA (aproximadamente, 12 TB con los datos de
secuenciacion del genoma mas otros 12 TB con el exoma secuenciado), identificar las variantes
somaticas Yy, a través de varias herramientas de biosoftware, predecir la heterogeneidad del tumor.
En la parte derecha de la Fig. 13, se muestra la aplicacion desplegada en un servidor virtual, con el
pipeline de analisis instalado en un CentOS 6.7 y ejecucion manual debido a las limitaciones del
software para multitarea y computacion paralela, asi como las limitaciones de recursos locales. Sin
embargo, cuando se despliega la aplicacion con Docker (parte derecha de la Fig. 13), el pipeline se
lanza automaticamente y es posible escalar en funcion de los recursos del sistema disponibles.

Ademas, el aislamiento de los contenedores evita problemas de dependencias y librerias.

— 3 M———— 3
Cent0S 6.7 CentOS7 (7 Luiai Cent0S 6.7
e | L1 | | controlie
I r
: | | || Docker | —> <[ cgDownload ]¢-0.N
: | > SomaticSniper | | Hd
-
| | ) l | | Ubuntu 14,04 ~ Ubuntu 14.04
SciClone SomaticSniper | [__SciClone ]
e e / = = T
- per | 0.N <[ SciClone ]~ 0.
Virtual Virtual Somat!cSnf er | 0N <4 SchIone 0.N
Sarver Server SomaticSniper | _‘| SciClone |
B b = £

Fig. 13 Ejemplo de utilizacién de Docker para desplegar una aplicacion

Otra aproximacion, no excluyente de la anterior, a la automatizacion de tareas es el empleo de un
workflow genémico o gestor de flujo. Consiste en la integracion de herramientas bioinforméticas con
bases de datos gendémicas con el fin automatizar el analisis y el almacenamiento de secuencias.
Algunos de los més extendidos son Taverna [48], Galaxy [28], SnakeMake [84] o NextFlow [85].
Todos ellos garantizan la trazabilidad y la reproducibilidad de los procesos, aunque contindan
exigiendo una elevada curva de aprendizaje. La utilizacion de contenedores en este entorno puede
reportar importantes beneficios, ya que simplifican el proceso de ejecucion y despliegue.

Uno de los workflows mas utilizados es Galaxy [39] que proporciona, ademas, un conjunto de
utilidades adicionales que permite disefiar pipelines completos y compartirlos. Existen tltimamente
experiencias en la integracién de Docker y Galaxy [29] [86] [87], con el objetivo de distribuir
imagenes Docker de los pipelines. Concretamente, en [29] se integra, ademas, un registro para
almacenar y organizar todas las herramientas de Galaxy empleadas (ver Fig. 14), ademas de gestionar

el control de versiones de la misma.
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Fig. 14 Integracion de Docker y Galaxy [29]

Es decir, parece que las herramientas bioinformaticas se pueden mezclar con Docker para
construir workflows reproducibles y reutilizables a través de la creacion de imagenes Docker. Tanto
es asi, que estan proliferando repositorios de imagenes Docker de los que cualquier investigador
puede obtener workflows listo para ejecutar. Algunos ejemplos son BGDMDocker [88],
BioContainers [30], CyVerse [89], BioShaDock [90]. De la misma manera, existen herramientas que
proporcionan imagenes Docker publicas como Perl y BioPerl [31] [32], python y biopython [33]
[34] y R y Bioconductor [35] [36].

Por otro lado, conviene citar dos repositorios publicos de imagenes Docker, que son bioboxes

(http://bioboxes.org) and BioDocker (http://bioDocker.org). Ambos ofrecen ejemplos explicitos de

como incorporar en contenedores herramientas bioinformaticas desarrolladas a medida junto con
otras utilidades y herramientas mantenidas por la comunidad.

Finalmente, cabe destacar como ejemplos de proyectos abiertos que tomamos como referencia
para este TFM por hacer uso de Docker para ayudar en la gestion de pipelines: la plataforma AWS
PanCancer Workflow Launcher [91], que permite lanzar workflows con Amazon Web Services
utilizando Docker; BaseSpace [92], que es una plataforma de analisis y almacenamiento en la nube
para datos gendémicos generados por secuenciadores Illumina; y el ya mencionado NextFlow [85]
[93], que permite generar workflows escalables y reproducibles mediante el uso de contenedores

Docker.

11.3.4 Comparativa y Solucion propuesta

Seleccién de tecnologias de contenedores:

Fruto de todo el andlisis previo realizado y la consulta de las fuentes primarias y secundarias, ha sido

posible valorar el nivel de cumplimiento de los distintos requisitos establecidos en la seccion 11.1.4,
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obteniendo como resultado de dicho andlisis la siguiente tabla comparativa de tecnologias de

contenedores.
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Tabla 3 - Tabla resumen seleccion Tecnologia de Contenedores

(Impacto: rojo = Alto, amarillo = Medio, verde = Bajo)

En esta tabla, se puede observar que se han descartado cinco tecnologias por su poca
representatividad en las fuentes consultadas. Entre las dos tecnologias restantes, Docker y Mesos, el
hecho de que Docker sea la mas utilizada, y que se haya convertido en estandar de facto como
tecnologia de contenedores de referencia, marca la diferencia y hace recomendar su uso en proyectos
Big Data Genémicos.

El formato del fichero Docker ha convertido en un estandar de facto y los principales proveedores
de contenedor (entre los que se encuentran Docker Inc., Google, Pivotal, Mesosphere y otros)
formaron la CNCF (Cloud Native Computing Foundation) y la OCI (Open Container Initiative). Hoy
en dia, tanto la CNCF como la OCI tienen como objetivo garantizar la interoperabilidad y la
estandarizacion de interfaces entre distintas tecnologias de contenedores con el fin de asegurar que
cualquier contenedor Docker, construido con cualquier herramienta, se puede ejecutar en cualquier

entorno o infraestructura.

1 Apache License 2.0: Docker, Mesos, Roquet, Open Contairner; GNU LGPLv2.1+: Linux Container; GNU GPL versionl: OpenVZ
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Tabla 4 - Seleccidn de plataforma de gestion y orquestacion de microservicios

(Impacto: rojo = Alto, amarillo = Medio, verde = Bajo)

Kubernetes es una solucion muy atractiva porque es open source y el cddigo esta bajo la tutela de
la CNCF, algo que contrasta, por ejemplo, con Docker Swarm que, a pesar de ser también open
source, estd demasiado controlado por Docker Inc.

Se han descartado Kontena, Nomad y Rancher por la poca aceptacion en el sector segln las
fuentes consultadas, lo que implica no cumplir uno de los requisitos de mas alto nivel (R2), con esto
la comparativa se ha centrado en estudiar Swarm, Kubernetes y DC/OS. De esta comparativa destaca
como principal diferencia la simplicidad de uso de Swarm, la escalabilidad de Kubernetes y DC/OS
y la capacidad de estas dos plataformas para gestionar entornos complejos, y en casos de muchos
nodos y los que la escalabilidad es critica DC/OS seria la mejor solucion.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, para cumplir los requisitos anteriores, para
proyectos pequefios, en los que prime la simplicidad, la mejor opcién sera elegir Docker con Docker
Swarm. En el caso de proyectos mayores, 0 proyectos pequefios con expectativas de crecimiento, en
los que la escalabilidad vaya a ser importante, se mantendrd Docker como tecnologia de contedores,
pero es optara por Kubernetes o0 DC/OS (Docker con Apache Mesos y Marathon) como tecnologias

de gestion y orquestacion de microservicios.

2 Licencia MIT: Docker Swarm; Apache 2.0: Kontena, Nomad, Kubernetes, Rancher, DC/OS
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I11.  CONCLUSIONES Y PROPUESTA DE TRABAJO FUTURO.

I11.1 CONCLUSIONES

Las técnicas de secuenciacion de nueva generacion, NGS (Next Generation Sequencing), han tenido
como principal consecuencia la denominada explosion de datos Gendmicos gracias a la cual la
Comunidad Cientifica dispone de una cantidad ingente de informacion gendmica. La principal
consecuencia es la necesidad de aplicar técnicas de Big Data y de computacion de distribuida en la
nube.

Por otra parte, la Bioinformética actual se caracteriza por la comparticion de informacion y la
colaboracion entre cientificos e instituciones dispersas por todo el mundo en proyectos de
investigacion que cada son mas complejos. Se requiere, por tanto, que cada experimento sea
“empaguetado” de manera que permita reproducirlo en las mismas condiciones. Ese empaquetado
de los experimentos y pipelines en los llamados contenedores cumple con las exigencias de
portabilidad y reproducibilidad citadas anteriormente.

Finalmente, existe una marcada tendencia en el desarrollo de software a disefiar aplicaciones
siguiendo un paradigma de microservicios basado, fundamentalmente, en la division funcional
especializada del dominio de la aplicacion, tal y como se ha expuesto a lo largo del presente trabajo.

Con estas consideraciones, este TFM ha buscado identificar la mejor solucion tecnoldgica que
resuelva los problemas identificados en el Big Data Genémico haciendo uso de las tecnologias
empleadas en la gestion de microservicios, permitiendo la provision de servicios genémicos de alta
disponibilidad, asi como la integracién continua en desarrollo, pruebas y puesta en produccion de los
mismos.

Tras un estudio exhaustivo del estado del arte del software en este dominio, se ha identificado una
serie requisitos de seleccién de las herramientas componentes del framework objetivo y son los
siguientes:

R1. Open source

R2. Tecnologias de uso mas generalizado en la comunidad bioinformatica
R3. Seguridad y privacidad

R4. Gestién de grandes volimenes de datos
R5. Reutilizacion

R6. Trabajo colaborativo

R7. Reproducibilidad

R8. Eficiencia/rendimiento

R9. Escalabilidad

R10. Estandarizacion

R11. Usabilidad / facilidad de uso

R12. Inmediatez
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Considerando estos requisitos queda en evidencia que serd necesario extender el uso las
tecnologias de computacion en la Nube en el &mbito gendmico para cumplir especialmente con los
requisitos R4, R6 y R8, pero también R3, R9y R12.

Por otro lado, las arquitecturas de microservicios, se ofrecen como solucién més ventajosa para
el Big Data Gendmico, y que permitiran en primer lugar cubrir los requisitos R5, R7 y R9 y en
segundo lugar R3, R8, R10, R11 y R12.

Una vez justificada la necesidad de utilizar arquitecturas de microservicios y computacion en la
nube para el Big Data Gendmico, se ha realizado una seleccidn de las tecnologias de microservicios
mas apropiadas.

Teniendo en cuenta lo anteriormente expuesto, para cumplir los requisitos identificados en este
TFM, se ha llegado a la conclusion de que, en las condiciones actuales, los microservicios genémicos
se empaquetaran en imagenes Docker y que las opciones mas adecuadas para la gestion y
orquestacion de los contenedores en sistemas complejos son Kubernetes y DC/OS (Apache Mesos y
Marathon).

1.2 PROPUESTAS DE TRABAJO FUTURO.

El grupo de Sistemas Informacion Gendmicos del Centro PROS de la UPV, en el marco del proyecto
de Excelencia DataMe (ref: TIN2016-80811-P, duracion 2017-2020), esta desarrollando un método
de produccion de software para el desarrollo de aplicaciones Big Data y va a llevar a cabo un caso
de estudio en el dominio gendmico. Los resultados de este proyecto son de utilidad en la primera
fase de desarrollo del proyecto, y, las conclusiones de este TFM, con la seleccion de la mejor solucién
tecnoldgica, permitird plantearse el uso de microservicios para el desarrollo del caso de estudio
genoémico.

Asimismo, este TFM ha puesto en evidencia las ventajas del uso de microservicios en la nube
para resolver los retos del desarrollo de software en el &ambito genémico y ofrece evidencias para
optar por el disefio de aplicaciones siguiendo un paradigma de microservicios en el desarrollo de
nuevos servicios bioinformaticos. También servira para valorar la migracion a microservicios de la
herramienta VarSearch, herramienta de blsqueda de variaciones del genoma humano desarrollada

en el PROS, utilizando la plataforma de microservicios propuesta.



Microservicios para 36
Big Data Gendmico en la Nube

IV.BIBLIOGRAFIA

[1]

[2]
[3]

[4]
[5]
[6]
[7]
[8]
[9]

[10]

[11]
[12]
[13]

[14]

[15]

[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

Z. Stephens, S. Lee, F. Faghri, R. Campbell, C. Zhai, M. Efron y et al, «Big Data:
Astronomical or Genomical?,» PLOS Biology, vol. 13, n° 7, 7 Julio 2015.

E. Hayden, «Genome researchers raise alarm over big data,» Nature, p. 312-314, July 2015.

J. Rothberg y et al, «An integrated semiconductor device enabling non-optical genome
sequencing,» Nature, vol. 475, n® 75356, pp. 348-352, 21 July 2011.

J. Clarke, H. Wu, L. Jayasinghe y et al., «Continuous base identification for single-molecule
nanopore DNA sequencing,» Nature Nanotechnology, vol. 4, n° 4, pp. 265-70, 2009.

Q. Huang, S. Jing, J. Yiy W. Zhen, Innovative Testing and Measurement Solutions for Smart
Grid, Singapore: John Wiley & Sons, 2015.

W. Raghupathi y V. Raghupathi, «Big data analytics in healthcare: Promise and potential,»
Health Inf. Sci. Syst., vol. 2, n° 3, 2014.

R. Chen y et al., «Personal omics profiling reveals dynamic molecular and medical
phenotypes,» Cell, vol. 148, n° 6, pp. 1293-1307, 16 Marzo 2012.

H. Rehm, J. Berg, L. Brooks y et al., «ClinGen - The clinical genome resource,» The New
England Journal of Medicine, vol. 372, 2015.

Y. Karen, G. Dongliang y M. Max, «Big Data Analytics for Genomic Medicine,»
International Journal of Molecular Sciences, vol. 18, n° 2, 2017.

J. M. Abuin, J. C. Pichel, T. F. Pena y J. Amigo, «BigBWA: approaching the Burrows—
Wheeler aligner to Big Data technologies,» Bioinformatics, vol. 31, n°® 24, p. 4003-4005,
2015.

B. Kayyali, D. Knott y S. Van Kuiken, «The big-data revolution in US health care:
Accelerating value and innovation,» 2013.

J. Sun y C. Reddy, «Big Data Analytics for Healthcare,» de ACM SIAM International
Conference on Data Mining, Austin, TX, 2013.

Research and Markets, «Big Data in the Healthcare & Pharmaceutical Industry: 2017 — 2030
— Opportunities, Challenges, Strategies & Forecasts,» Research and Markets, 2017.

Boehringer Ingelheim, «Pradaxa® (dabigatran etexilate) 150mg bid continues to be the only
oral anticoagulant which showed superior ischaemic stroke reduction vs. warfarin in its
pivotal study RE-LY® — Results of the ENGAGE AF-TIMI 48 trial published for edoxaban
vs. warfarin do,» 2013.

Bayer, «Los datos de vida real en diferentes paises confirman el balance beneficio-riesgo
positivo del anticoagulante oral rivaroxaban en la préctica clinica habitual,» 29 8 2016. [En
linea]. Awvailable: https://www.bayer.es/medios/noticias/pharmaceuticals/2016_08 29 los-
datos-de-vida-real-en-diferentes-paises-confirman-el-balance-beneficio-riesgo-positivo-del-
anticoagulante-oral-rivaroxaban.php. [Ultimo acceso: 26 marzo 2018].

Roche, «Roche to acquire Flatiron Health to accelerate industry-wide development and
delivery of breakthrough medicines for patients with cancer,» Basel, 2018.

SEIS, «Informes SEIS (Sociedad Espafiola de Informatica de la Salud),» 2016. [En linea].
Available: http://www.seis.es/Informes.html. [Ultimo acceso: 15 mayo 2018].

Inst. Inf. Sanitaria, «EIl Sistema de Historia Clinica Digital del SNS,» Ministerio de Sanidad
y Politica Social, Madrid, 2009.

E. Jamoom, N. Yang y E. Hing, «Adoption of certified electronic health record systems and
electronic information sharing in physician offices: United States, 2013 and 2014,»
Hyattsville, 2016.

CRUE-TIC, «Promocién de software util y econdmico en Universidades y Centros de
Ensefianza Superior e Investigacion,» [En linea]. Available:



37

[21]

[22]
[23]

[24]

[25]
[26]
[27]

[28]

[29]
[30]
[31]
[32]
[33]
[34]
[35]
[36]

[37]

[38]

[39]
[40]

Microservicios para
Big Data Gendmico en la Nube

https://cruetic.ugr.es/pages/comunicaciones/plumecrue_tic/%21. [Ultimo acceso: 27 junio
2018].

Wikipedia, «Berlin Declaration on Open Access to Knowledge in the Sciences and
Humanities,» [En linea]. Available:
https://en.wikipedia.org/wiki/Berlin_Declaration_on_Open_Access_to_Knowledge in_the
Sciences_and_Humanities. [Ultimo acceso: 25 junio 2018].

J. Quackenbush, «Open-source software accelerates bioinformatics,» Genome Biology, vol.
4, n° 336, 2003.

«Global Alliance for Genomics and Health,» [En linea]. Available: https://www.gadgh.org/.
[Ultimo acceso: 27 junio 2018].

R. Swaminathana, Y. Huanga, S. Moosavinasaba, R. Buckleya, C. W. Bartlettb y S. M. Lin,
«A Review on Genomics APIs,» Computational and Structural Biotechnology Journal, vol.
14, pp. 8-15, 2016.

Google Cloud, «Google ~ Genomics,» [En linea]. Available:
https://cloud.google.com/genomics/. [Ultimo acceso: 27 junio 2018].
Harvard University, «Smart Genomics,» [En linea]. Available:

https://projects.ig.harvard.edu/smartgenomics. [Ultimo acceso: 20 mayo 2018].

23andMe,  «What is the 23andMe  API?» [En  linea].  Available:
https://api.23andme.com/overview/. [Ultimo acceso: 10 abril 2018].

D. Blankenberg, G. Von Kuster y N. Coraor, «Galaxy: A Web-Based Genome Analysis Tool
for Experimentalists,» Current Protocols in Molecular Biology, vol. 89, n° 1, pp. 19.10.1-
19.10.21, 2010.

W. Digan y et al, «An architecture for genomics analysis in a clinical setting using Galaxy
and Docker,» GigaScience, vol. 6, n°® 11, pp. 1-9, 2017.

F. da Veiga Leprevost y et al, «BioContainers: an open-source and community-driven
framework for software standardization,» Bioinformatics, vol. 33, n° 16, pp. 2580-2582, 2017.
Docker Hub, «Perl,» [En linea]. Available: https://hub.Docker.com/_/perl/. [Ultimo acceso:
27 junio 2018].

Docker hub, «Bioperl,» [En linea]. Available: https://hub.Docker.com/r/bioperl/bioperl/.
[Ultimo acceso: 27 junio 2018].

Docker hub, «Python,» [En linea]. Available: https://hub.Docker.com/_/python/. [Ultimo
acceso: 27 junio 2018].

Docker hub, «Biopython,» ~[En linea]. Available:
https://hub.Docker.com/r/biopython/biopython/. [Ultimo acceso: 27 junio 2018].

Docker hub, «R-base,» [En linea]. Available: https://hub.Docker.com/_/r-base/. [Ultimo
acceso: 27 junio 2018].

Docker hub, «Bioconductor,» [En linea]. Available:
https://hub.Docker.com/r/bioconductor/release_base/. [UItimo acceso: 6 junio 2018].

H. M. Krumholz y J. Waldstreicher, «The Yale Open Data Access (YODA) Project — A
Mechanism for Data Sharing,» The New England Journal of Medicine, vol. 375, pp. 403-405,
4 Agosto 2016.

F. Collinsy A. Barker, «<Mapping the cancer genome. Pinpointing the genes involved in cancer
will help chart a new course across the complex landscape of human malignancies,» Scientific
American, vol. 296, n° 3, 2007.

D. Roldan Martinez, Bioinformética: el ADN a un solo clic, Madrid: RA-MA, 2015.

A. Nekrutenko y J. Taylor, «Next-generation sequencing data interpretation: enhancing

reproducibility and accessibility,» Nature Reviews Genetics, vol. 13, n® 667, pp. 667-672, 17
Agosto 2012.



Microservicios para 38
Big Data Gendmico en la Nube

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

[50]
[51]

[52]

[53]
[54]
[55]
[56]
[57]
[58]

[59]

[60]

B. M. Kuenzi, A. L. Borne, J. Li, E. B. Haura, S. A. Eschrich, J. M. Koomen, U. Rixy P. A.
Stewart, «<APOSTL: An Interactive Galaxy Pipeline for Reproducible Analysis of Affinity
Proteomics Data,» Journal of Proteome Research, vol. 15, n°® 12, pp. 4747-4754, 2016.

W. Schulz, T. Durant, A. J. Siddon y R. Torres, «Use of application containers and workflows
for genomic data analysis,» Journal of Pathology Informatics, vol. 7, n® 53, 2016.

D. Garijo, S. Kinnings, L. Xie, L. Xie, Y. Zhang, Y. Bourn y et al, «Quantifying
Reproducibility in Computational Biology: The Case of the Tuberculosis Drugome,» PLOS
ONE, vol. 8, n° 11, 2013.

W. Gerlach y e. at., «Skyport — Container-Based Execution EnvironmentManagement for
Multi-Cloud Scientific Workflows,» de Data-Intensive Computing in the Clouds (DataCloud),
2014 5th International Workshop on, New Orleans, LA, USA, 2014.

C. Boettiger, «An introduction to Docker for reproducible research,» ACM SIGOPS
Operating Systems Review - Special Issue on Repeatability and Sharing of Experimental
Artifacts, vol. 49, n° 1, pp. 17-79, 2015.

W. Felter, A. Ferreira, R. Rajamony y J. Rubio, «An updated performance comparison of
virtual machines and linux contain.,» IBM Research, 2014.

W. Digan, H. Countouris, M. Barritault, D. Baudoin, P. Laurent-Puig, H. Blons, A. Burgun y
B. Rance, «An architecture for genomics analysis in a clinical setting using Galaxy and
Docker,» Gigascience, vol. 6, n° 11, pp. 1-9, 2017.

K. Wolstencroft y et al., «The Taverna workflow suite: designing and executing workflows of
Web Services on the desktop, web or in the cloud,» Nucleic Acids Research, vol. 41, n® W1,
pp. 557-561, 2013.

E. Ayday, E. De Cristofaro, J. P. Hubaux y G. Tsudik, «Whole Genome Sequencing:
Revolutionary Medicine or Privacy Nightmare?,» Computer, vol. 48, n° 2, pp. 58-66, Febrero
2015.

J. W. Bos, K. Lauter y M. Naehrig, «Private predictive analysis on encrypted medical data,»
Journal of Biomedical Informatics, vol. 50, pp. 234-243, 2014.

S.D. Constable, Y. Tang, S. Wang, X. Jiang y S. Chapin, «Privacy-preserving GWAS analysis
on federated genomic datasets,» BMC Med. Inform. Decis. Mak., vol. 15, n® 5, 2015.

F. Chen y e. al.,, «PRINCESS: Privacy-protecting Rare disease International Network
Collaboration via Encryption through Software guard extensionS,» Bioinformatics, vol. 33,
n° 6, pp. 871-878, 2017.

L. Kamm, D. Bogdanov, S. Laur y J. A. Vilo, «A new way to protect privacy in large-scale
genome-wide association studies,» Bioinformatics, vol. 29, n° 7, p. 886-893, 2013.

X. Jiang, Y. Zhao y et al., «<A community assessment of privacy preserving techniques for
human genomes,» BMC. Med. Inform. Decis. Mak., vol. 14, 2014.

M. Naveed y et al, «Privacy and security in the genomic era,» ACM Comput. Surv., vol. 48,
n° 1, 2015.

H. Tang y et al, «Protecting genomic data analytics in the cloud: state of the art and
opportunities,» BMC Med. Genomics, vol. 9, n® 63, 2016.

A. Schlosberg, «Data security in genomics: A review of Australian privacy requirements and
their relation to cryptography in data storage,» J Pathol Inform, vol. 7, n° 6, 2016.

S. Wang y et al., «<A community effort to protect genomic data sharing, collaboration and
outsourcing,» npj Genomic Medicine, vol. 2, n° 1, 2017.

S. Wang y et al., <HEALER: homomorphic computation of ExAct Logistic rEgRession for
secure rare disease variants analysis in GWAS,» Bioinformatics, vol. 32, n® 2, pp. 211-218,
2016.

Y. Zhang y et al.,, «<FORESEE: Fully Outsourced secuRe gEnome Study baskEd on
homomaorphic Encryption,» BMC Medical Informatics and Decision Making, vol. 15, n° 5,
2015.



39

[61]
[62]
[63]
[64]
[65]

[66]

[67]
[68]
[69]
[70]

[71]

[72]
[73]

[74]
[75]

[76]
[77]
[78]

[79]

[80]
[81]

[82]

Microservicios para
Big Data Gendmico en la Nube

M. Hatakeyama, L. Opitz y G. Russo, «SUSHI: an exquisite recipe for fully documented,
reproducible and reusable NGS data analysis,» BMC Bioinformatics, vol. 17, n® 228, 2016.

P. Romano, R. Giugno y A. Pulvirenti, «Tools and collaborative environments for
bioinformatics research,» Briefings in Bioinformatics, vol. 12, n® 6, pp. 549-561, 2011.

B. Howe, «Virtual Appliances, Cloud computing, and Reproducible Research,» Computing in
Science and Engineering Magazine, vol. 14, n° 4, pp. 36-41, 2012.

L. D. Stein, B. M. Knoppers, P. Campbell, G. Getz y J. Korbel, «Data analysis: Create a cloud
commons,» Nature, vol. 523, pp. 149-151, 9 Julio 2015.

Di Tommasso y et al., «The impact of Docker containers on the performance of genomic
pipelines. 3:1273,» PeerJ, vol. 3, 2015.

F. Versaci, L. Pireddu y G. Zanetti, «Scalable genomics: From raw data to aligned reads on
Apache YARN,» de 2016 IEEE International Conference on Big Data (Big Data),
Washington, 2016.

S. Moorthie, A. Hall y C. F. Wright, «Informatics and clinical genome sequencing: opening
the black box,» Genetics in Medicine, vol. 15, pp. 165-171, 13 Septiembre 2013.

D. Bolchini y et al, «Better bioinformatics through usability analysis,» Bioinformatics, vol.
33, n° 16, pp. 2580-2582, 2009.

A. Tempest y et at,, «The need to redefine genomic data sharing: A focus on data
accessibility,» Applied & Translational Genomics, vol. 3, n® 4, pp. 100-104, 2014.

W. Lathe, J. Williams, M. Mangan y D. Karolchik, «Genomic Data Resources: Challenges
and Promises,» Nature Education , vol. 1, n® 3, 2008.

M. Fowler, «Microservices a definition of this new architectural term,» 25 Marzo 2014. [En
linea]. Awvailable: http://martinfowler.com/articles/microservices.html. [Ultimo acceso: 23
abril 2018].

M. Fowler, «Tolerant Reader» 9 Mayo 2011. [En linea]. Available:
http://www.martinfowler.com/bliki/TolerantReader.html. [Ultimo acceso: 23 abril 2018].

V. Reynolds, Getting started with Microservices, DZone REFCARD #215, 2016.
V. Reynolds, «Getting started with Microservices,» DZone REFCARDZ, n° 215, p. 6, 2016.

I. Robinson, «Consumer-Driven Contracts: A Service Evolution Pattern,» Martin Fowler, 16
Junio 2006. [En linea]. Available:
http://www.martinfowler.com/articles/consumerDrivenContracts.html. [Ultimo acceso: 4
febrero 2018].

E. Wolff, Microservices Flexible Software Architecture, LeanPub, 2016.

Stackshare, «Kubernetes vs. Rancher vs. Docker Swarm,» [En |f[1€a]. Available:
https://stackshare.io/stackups/Docker-Swarm-vs-Kubernetes-vs-Rancher. [Ultimo acceso: 2
mayo 2018].

C. Tozzi, «Container Orchestrators You Might Have Missed,» Container Journal, 26 Mayo
2017.

Platform9, «Kubernetes vs Docker Swarm,» 22 Junio 2017. [En linea]. Available:
https://platform9.com/blog/Kubernetes-Docker-Swarm-compared/. [UItimo acceso: 27 junio
2018].

C. Williams, J. Sica, R. Killen y U. Balis, «The growing need for microservices in
bioinformatics,» Journal of Pathology Informatics, vol. 7, n° 45, 2016.

T.D.A.J.S.R. T. Wade L Schulz, «Use of application containers and workflows for genomic
data analysis,» Journal of Pathology Informatics, 2016.

GenomeHub - Genomics made easy, «Next Generation Sequencing Data Analysis,» [En

linea]. Available: https://genomehubcam.wordpress.com/ngs-data-2/. [Ultimo acceso: 27
junio 2018].



Microservicios para 40
Big Data Gendmico en la Nube

[83]
[84]
[85]
[86]
[87]

[88]

[89]
[90]

[91]

[92]
[93]

[94]
[95]
[96]

[97]

[98]

[99]

A. Sharmay A. L. S. Rai, «Workflow management systems for gene sequence analysis and
evolutionary studies — A Review,» Bioinformation, vol. 9, n® 13, pp. 663-672, 2013.

J. Koster y S. Rahmann, «Snakemake— a scalable bioinformatics workflow engine,»
Bioinformatics, vol. 28, n° 19, pp. 2520-2522, 2012.

P. Di Tommaso y et al., «NextFlow enables reproducible computational workflows,» Nature
Biotechnology, vol. 35, n° 4, pp. 316-319, 2017.

B. Grining, «Docker-Galaxy 2016,» [En linea]. Available:
https://github.com/bgruening/Docker-Galaxy-stable. [Ultimo acceso: 23 junio 2018].

F. Ramirez y et al., «deepTools2: a next generation web server for deep-sequencing data
analysis,» Nucleic Acids Research, vol. 8, n® 44, pp. W160-W165, 2016.

G. Cheng, Q. Lu, L. Ma, G. Zhang, L. Xuy Z. Zhou, «<BGDMDocker: a Docker workflow for
data mining and visualization of bacterial pan-genomes and biosynthetic gene clusters,»
PeerJ, vol. 5, p. e3948, 2017.

U. Devisetty, K. Kennedy, P. Sarando y et al., «Bringing your tools to cyverse discovery
environment using Docker,» F1000Research, vol. 5, n°® 1442, 2016.

S. O. M. H. e. a. Moreews F, «BioShaDock: a community driven bioinformatics shared
Docker-based tools registry,» F1000Research, vol. 4, n® 1443, 2015.

International Cancer Genome Consortium (ICGC), «ICGC-TCGA-PanCancer,» [En linea].
Available: https://github.com/ICGC-TCGA-PanCancer/cli/wiki. [Ultimo acceso: 24 junio
2018].

[llumina, «BaseSpace Sequence  Hub,» [En linea]. Available:
https://basespace.illumina.com/home/index. [Ultimo acceso: 23 junio 2018].

Center for Genomic Regulation (CRG), «NextFlow,» [En linea]. Available:
https://www.NextFlow.io/. [Ultimo acceso: 26 junio 2018].

J. Baier, Getting Started with Kubernetes, Packt Publishing Ltd, 2015.
D. Kakadia, Apache Mesos Essentials, Packt Publishing, 2015.

B. Hindman, A. Konwinski, M. Zaharia, A. Ghodsi, A. D Joseph, R. Katz, S. Shenker y 1.
Stoica, «Mesos: A Platform for Fine-Grained Resources Sharing in the Data Center,»
University of California, Berkeley.

«Azure Microsoft,» [En linea]. Available:
https://azure.microsoft.com/mediahandler/files/resourcefiles/249aaf61-9b90-40f9-a217-
41h6d23643f7/Deploying-Microservices-and-Containers-with-Azure-Container-Service-
and-DC-0S.pdf. [Ultimo acceso: 25 junio 2018].

«Docker Swarm,» [En linea]. Available:
http://searchitoperations.techtarget.com/definition/Docker-Swarm. [Ultimo acceso: 27 junio
2017].

Docker, «Docker Swarm 0vqrview,>> [En linea]. Available:
https://docs.Docker.com/Swarm/overview/. [Ultimo acceso: 27 junio 2018].



Microservicios para
Big Data Gendmico en la Nube

ANEXO 1 - ENCUESTA: NECESIDADES DEL DESARROLLO DE
SOFTWARE GENOMICO

https://goo.gl/forms/jywKXjM617gDNpiF2
Encuesta publicada en Google Forms y dirigida a expertos del sector gendémico:

Encuesta: Necesidades del desarrollo
de software Genomico

Esta encuesta forma parte del trabajo de investigacién del Trabajo Final del Méster de Tecnologias,
Redes y Sistemas de Telecomunicaciones realizado por Ana Cidad Vila en la Universitat Politécnica
de Valéncia, titulade "Microservicios para Big Data gendmico en la nube”, dirigido por Juan Carlos
Guerri y David Roldan Martinez.

Moz es necesario contestar todas las preguntas, una pequehia aportacion en cualguisra de las

secciones sera de gran valor.
Muchas gracias por el tiempo invertido.

Ana Cidad (mdvil: 696878555)

SIGUIENTE

Munca envies contrasenas a través de Formularios de Google.

Este contenido no ha sido creado ni aprobado por Google. Informar sobre abusos - Condicicnes del servicio -
Otros términos


https://goo.gl/forms/jywKXjM6l7qDNpiF2
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de software Genomico

Dime quién eres

Los datos persanales aportados on esta encuests son dotos de contacto de uso exchesivg
penn A Cidad, Estos datos se mantendrin confidenciales y no se publicanin en &l irabajo
mis gue los resultados giobades de ks encuesta completa.

Mombre y apellidos

Organizacion

Puesto de trabajo

Titulacion acadeémica

Email

Teléh

ATRAS EMGUIENTE

Munca amsbs costrassfinn & irmids de Farmelariss de Google

Este costinido s b dds crmids &l aprobeds por Google. informad eabhe abusos - Cosdiclosia dal e -
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Encuesta: Necesidades del desarrollo
de software Genomico

Valoracion del impacto de Requisitos del desarmollo de software en
entomos genomicos de investigacion

Waloror del 0 al 10 & impecto de cada requisito plamieado.

Estos requisitos se centran enel desarmollo de software en el dmbito gendmioo y
bloinformiétion, con & fin de poder slegir las mgores teonologlas que pesmitan dar soporte a
nuevos desamollos en enfomos prindpalmente de investigaciin. Mo estamsas hablando de
requisitos para & softsare de usuarko final destinedo & médioos o genetistas, sino de las
necesidades de aguellos que desarmollan software y utilizan tecnologias en el entomo
bloinformédtion. Esta informascidn servicd para tomar decisiones teonoldgices como walorar la
necesidad de trabajar en la nube, o ulilizar contenedores, o sdeccionar la mejor plataforma de
pestidn de microsenvicios.

R1.0pen Source '

En un entorno universitaric y en general de imeestiged én, &5 una tendenda innegable o uso
de soludiones open source. Ademids de los mobivos soondmicos, la CRUE-TIC y la
Dedasadidn de Berdin apoyan este tipo de proyectos porgue ofrecen la posibilidad de
acoeder al ofdigo fuente, mejorario y participar activamente enuna comunidad abierta, algo
que encaja oon a labor social de formemo del Conodimiento propla de una institec dn

educativa o de investigadidn en general

Valora el impacto de R1

oD 1T ¥ 4 5 6 7T E 9 10

mee 20000000000 00

impacto

R2. Tecnologias de uso més generalizado en la comunidad
bicinformatica

Segln crece la complejidad de las herramientas bioinformétioss, resulta dificil peea los
pequefios laboratorios y grupos de imvesti gaciin mamiener en el tiempo técnioos capsoes
de modificar y desamollar posteriommente todas las fases de un pipeline bicinformédtico. Por
ello cada ver se haoe miés necesaria la existencia de plataformes que permitan la
experimentadién y el uso de una gran varedad de hemamientas y algoritmos existentes, con
savicics divididos en mddulos gestionables & imtercamblables. Por este motive se ha
valorado de forma especial, la fendencia generall de la comunidad clentffica en & dominio de
la bioinformitica a la hora de escoger cualquier tecnologla, para aseguear el mantenimieno
y evolugidn de los servicios desamoliados, asl como la faclidad a la hom de imtegrar y hacer
uso de senicios exdstentes

Valora el impacto de R2
D1 2 3 45 6 7 B 9 10

mee 20000000000 00

impacto
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R3. Seguridad y privacidad '

El inremento de la disponibilidad de los datos gendmioos tlene grandes implicaciones parm
la privascidad personal. H genoma tiene caracteristicas esenciales gue, entre otms, inchryen
ln amociacitn con fesgo de enfermedades, |dentificackin de capadidades y revelacidn de
panemiesoos, que haoen de los datos gendmioos informadidn aitamente sensible. Es
nepesario mantener tanto la afenticidad & integridad de los datos (los datos son comeotos

y o =2 pueden alterar), como |la privedided (solo o perfil sutorizado puede scceder o esios
Eatos]

Valora el impacto de R3
D1 2 3 4 5 6 7 B 9 10

mmae 0000000000 o0

impacto

R4. Gestion de grandes volimenes de datos '

En el &mbito gendmico, uno de los principales problemas que se encuentran son los
grandes voldmenes de informacitn que hay gue compartis‘transferir y la gran cantidad de
necursos de computackin necesarios para mansjarios.

Valora el impacto de R4

oD 1T 3 4 5 6 T E 9 10

mee 0O00C0000C000 o0

impacto

R5. Reutilizacion r

En el dmbito de las ciencias de |a vida, sdemds del reto del Hul:ll'tl,hp'i'l:qﬂdl'ﬁuhd
s& enouentra en que ks mayonks de invesstigadores blomédicos no
para realizar por sl mismos of andlisis de hmm&mmmm
las herramientas & infraestructura computacional sdecusds, de forma gue pueds ser
completamente comprendido y reutilizado por otros. Es un requisiio en este &mbito,

por los rebos introduoidos por ks secuenoiacin MIES y pam no “reimeentar la

espeoaimene
m’ddm:ﬁm;n-mﬁﬂui-mp-ﬂmmﬂhm-
desarolladas por la comunidad bioinformidt
Valora el impacto de RS

01T 2 ¥ 4 5 & 7T B 9 10

e GOC0000000 M

impacto

R6. Trabajo colaborativio r

En la imvestigacidn avanzada en genenl, y especialmente en comunidades de software libre
e imestigacidn en abilerto fopen reseanch], se requiene una gran inberaodidn y colaboraciin.

Conel fin de alcanzar objetivos de inwestigacidn miés ambidosos y de mayor impaots
imternadional, ademds. de compartir informaciin, es necesario poder trabajar de forma

colaborativa en nueves algorfimos para su mejosa ¥ comparticiSn

Valora el impacto de R6
D1 2 3 4 5 B 7 B 9 10

mmae ©@CQO000000C000Q 00

impacto



F7. Reproducibilidad '

El campo actual del andlisis de la secuendiaciin NGS estd en constame fluctuacidn, y no
ewiste un amplio consenso sobre [o gue son las "huenas pricticas”. En esta siuacidnes
espedalmeme importante poder reutiizar y adoptar diferendes aprodmaciones analfticas
publicadas en la IRembtus, pero en las achales publicaciones de andlisis compurtacionales
no existen suficientes detalles para levarios & cabo. Fara reproducir o experimento
computacional méds simple es necesario tener como minimo acoeso a los datos primardios y
temer aooeso al software y su wersidn, los parimetros de configuradidn y e nombre del
penoma de refenencia, y oon frecuencia no toda esa informeacidn apareoe en las
publicadiones cientificas de referencia. Es una necesidad disponer de herami entas gue
permitan reproducir los experimentos de una forma sencills, fiable ¥ transpasente para el
imvestigador

alora el impacto de R7
D1 2 3 4 5 6 T B 9 10

mee @ CQ0QC0O0000C00Q 20

impacto

RB. Ehciencia/rendimiento '

Considerandc las necesidades de oomputacién necesaria para procesar vollimenes de
informacidn tan grande y en la actualidad, los andlisis gendmicos actuales conllevan

periodos de tempo muy grandes. Es de gran relevancia elegir s plataforma que reslice una
mefor gestidn de bos recwrsos softwarne y herdware. La eficiencia o mejora en el rendimiento

se tradwoird en un ahormo de costes y tempos

Valora el impacto de RE
D1 2 3 4 5 6 T B B 10

mee D C00000C0O00Q 00

impacto

R9. Escalabilidad '

Lino de los retos que han swgido de la revolucidn del Big Data gendmico, es d de
desarollar heramientas de computadidn escalables gue puedan dar soporte al crecimiento
exponencial del flujo de datos mashvos penerados. Ademids, oon & objetivo de poder haoer
un uso versitil, lys herramientas deben ser esoalables, y ofrecer la capacidad adecuada de
dar soporie a configuraciones tanto sencillas y complejas

Valora el impacto de R9
D1 2 3 4 5 6 T B 9 10

mpee 0O 000COC000 o0

impacto

R10. Estandarizacion '

Lo implementacién oinica de las tecnologins NGS reguiens |a estandarizaciin e imegraciin
dee las barses de datos y “pipelnes” de andlisis, asi coma de hermmientas informidticas paea
In toma de decisiones. El uso de heramientas que wtilicen estindares amplisments

acepiados por la comunidad, gasantiza su compatibilidad con desarmdllos edstenies y
futuras, o que ayudard en general a impulsar el sector bioinfarmdtioo

Valora el impacto de R10

01 2 ¥ 4 5 6 T B 9 10

mete 0O0C0000000 00

impacto
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R11. Usabilidad / facilidad de uso r

Miejorar | usahilidad de los recursos oinformedtioos permite a los investigadores
encontrar, interactuar, compartir, compasar y manipular informacidn relevante de una forma

mis eficiente y efectivm. Esio redunda en una mejor percepoitn de los procesos biokdgioos
con &l potencial diimo de conseguir nueves resultados de investigacidén. Las barems de
usabilided pueden generar importamtes obsticulos por no satisfaoer s experiencia de
usuarnio y forzar o los imvestigadanes a emplear Sermpo y esfuermos innecesarios para
completar sus tareas. En un entorno en que & niimero de bases de datos crece, sl como la
diversided de usuarios, es necesario elegin las soluciones fecnoldgicas gue cumplan los
miés ahtos estindares de usabilidad.

Valora el impacto de R11
D1 2 3 4 5 6 7 B 9 10

mee OCOO000000C00CQ 00

imnpacto

R12 Inmediatez ’

En sitaciin de urgencia s necesario gue la informacidn dinica de un pociente esté
disponible &n tiempo real. Aunque en los andlisis de datos gendmicos susle ser un prooeso
lento y en |la achualidad no se espera esta inmediater, s que lo es pera los sistemas que
tambén traten oon informaciSn clinkca

Valora el impacto de R12

01T 2 3 4 5 6 7 B 9 10

e 00000000000

Describe otro requisito que consideres relevante y no aparezca
en exsta lista

T_ EEpUEsty

ATRAS SIGLIENTE

Murezs sirden conlsrefas o Taeda de Foeru o de Google,

Edta conilenids e he ol cieeda nl spiokads por Googhe. 16l wile il Cendch Sl pwdcn
(Micnn bl fur
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Encuesta: Necesidades del desarrollo
de software Genomico

il valorand que me aportes informmacice sobes las tecnologias que actualmente milizdis en
wuestra ceganizacidn para el desamallo de softwane gendmico. Mo es necesario cantestar
todas ks pregutas.

Describe brevermente gué tipo de desamollo de software
genomico se lleva a cabo en tu organizacion

iReutilizéis software o utilizéis servicins desamollados por
tercerns? jcudles?

iAlmacengis los datos gendmicos en local o en la nube? ;por
qué habéis adoptado esa decisian?

ZUtilizdis algin sisterna de informacidn o base de datos para
almacenar la informacion gendmica? ;puedes describirlo
brevemente?

iUtilizas tecnologias de Maguinas virtuales o contenedores?
icugles?

iQuieres contarme algo mas sobre vuestra forma de trabajar?

ATRAS

Bunce ensbs costsafing 8 s de Feimelaniss do Google

Eiti ke s ha ald ! umpum?mmw.wmm.
Do Ml
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