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Resumen

Nuevas tecnologias de andlisis genético han revolucionado el pano-
rama del diagnoéstico en la medicina. La secuenciacién masiva en
paralelo o Next Generation Sequencing (NGS), ha logrado llevar la se-
cuenciacion del genoma a costos considerablemente menores, y toma
cada vez mads terreno en el &mbito clinico. El hallazgo de relaciones
causales entre variantes genéticas y enfermedades, o caracteristicas
tisiolégicas derivadas de las mismas, estd abriendo paso a nuevas
opciones de tratamiento dirigido en subpoblaciones genéticas par-
ticulares, logrando impactos contundentes y minimizando efectos
secundarios y riesgo de recaida. En el presente trabajo se analiza coémo
se puede contribuir al disefio de estrategias de tratamiento dirigido al
secuenciar el genoma de los organismos que provocan las enferme-
dades, aplicado particularmente al virus de Hepatitis C. Debido a la
replicaciéon no regulada del virus, existen altas probabilidades de que
se generen variantes asociadas a resistencia a los compuestos usados
en los tratamientos, como los antivirales de accién directa o Direct
Acting Anti-virals (DAAs). Dado que la detecciéon de mutaciones de
baja frecuencia es compleja, los pacientes con mayor riesgo de recaida
son aquellos que poseen una minima proporcion de la poblacién viral
resistente a su tratamiento y que no fue detectada en el diagnéstico
inicial. Estas subpoblaciones resistentes se encuentran a baja frecuen-
cia, y en los datos de secuenciacién se hallan proporciones entre 1y
59%. Con el fin de contribuir en las decisiones clinicas de tratamiento,
se propone en éste estudio el uso herramientas bioinformaticas pa-
ra determinar la proporcién de variantes asociadas a resistencia en

muestras poblacionales de Hepatitis C.
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Glosario

ADN abreviacion de acido desoxirribonucleico, es un dcido nucleico que contiene
las instrucciones genéticas usadas en el desarrollo y funcionamiento de todos
los organismos vivos y algunos virus, también es responsable de la transmisién

hereditaria. 3

antivirales de accién directa combinacién de drogas que atacan directamente al me-

canismo de accion viral para prevenir la replicaciéon de su material genético.
20

ARN abreviacién de dcido ribonucleico, es un acido nucleico formado por una cadena
de ribonucleétidos. 5

biblioteca una coleccién de fragmentos de ADN de tamario similar con secuencias

adaptadoras conocidas afiadidas a los extremos 5 'y 3". 6

CCD abreviacion de dispositivo de carga acoplada, es un circuito integrado que

contiene un nimero determinado de condensadores enlazados o acoplados. 4

dataframe un tipo de estructura de datos en el lenguaje de programaciéon R para
representar tablas. 29

farmacogendmica ciencia que estudia la respuesta a drogas segtun el perfil genético,
a fin de desarrollar drogas y dosis efectivas y seguras, a partir del andlisis de
grandes grupos de genes, utilizando generalmente tecnologia NGS. 2

FASTA tipo de archivo basado en texto que registra secuencias de aminodacidos o
acidos nucleidos. 24

FASTQ tipo de archivo basado en texto que registra listas de secuencias de ami-
nodcidos o 4cidos nucleidos junto con sus calificaciones de calidad de lectura.
9

VI



Glosario VII

Hepatitis C una enfermedad infecciosa que afecta principalmente al higado y es
causada por el virus de la hepatitis C (VHC). 17

lllumina es una comparifa estadounidense fundada en abril de 1998 que desarrolla,
fabrica y comercializa sistemas integrados para el andlisis de variacién genética y

funcién biolégica. 3

indel contraccién de "insercién o delecién" y se refiere a mutaciones genéticas caracte-
rizadas por la insercién o delecién de una cantidad baja de nucleétidos (de 1 a 10

000 pares de bases) en la secuencia de ADN. 14

lon Torrent es un método de secuenciacién de ADN basado en la deteccién de proto-
nes liberados durante el proceso de polimerizacién del ADN. 3

medicina de precisién estrategia emergente para el tratamiento y la prevenciéon mé-
dica, que tiene en cuenta la variabilidad individual en genes, ambiente y forma
de vida. 1

microarrays es una tecnologia en desarrollo para estudiar la expresion de muchos
genes a la vez, consiste en colocar miles de secuencias génicas en lugares determi-

nados sobre un portaobjetos de vidrio llamado chip. 10

MinlON plataforma de secuenciacién con un método para determinar el orden en
el que los nucle6tidos se organizan en una sola hebra de ADN que atraviesa un

nanoporo. 4

mutacién de baja frecuencia mutaciéon que aparece en una proporcién poblacional
menor al 5%. 21

PacBio es una plataforma con tecnologia de secuenciacién por sintesis de una molé-

cula de ADN fija desarrollada por Pacific Biosciences. 4

PCR cuantitativa también llamada PCR en tiempo real (en inglés real-time PCR)
es una variante de la reaccion en cadena de la polimerasa (PCR) utilizada para
amplificar y simultdneamente cuantificar de forma absoluta el producto de la
amplificacién de ADN. 10

profundidad ntmero promedio de reads que representa un nucleétido determinado

en la secuencia reconstruida. 8



Glosario VIII

Roche 454 es una tecnologia que permite determinar una secuencia de ADN a gran

escala, aplicable a genomas completos, mediante luminiscencia. 2

SAM es un formato basado en texto para almacenar secuencias bioldgicas alineadas a
una secuencia de referencia desarrollada por Heng Li y Bob Handsaker et al.. 12

Sanger desarrollado en 1975, es el primer método de secuenciacién por dideoxinu-
cle6tidos, se basa en el proceso biolégico de la replicacién del ADN. 10

secuencia de referencia es una base de datos digital de secuencias de 4cidos nuclei-
cos, ensamblada por cientificos como un ejemplo representativo del conjunto de

genes de una especie. 2

secuenciacién masiva en paralelo también conocida como next generation sequencing
(NGS) consiste en obtener la secuencia de ADN deseada a través de tecnologias
de alto rendimiento. 2

secuenciacién por ligacién es un método de secuenciaciéon de ADN que utiliza la
enzima ADN ligasa para identificar el nucledtido presente en una posicién deter-

minada en una secuencia de ADN. 3

secuenciacién por sintesis una de las tecnologias de secuenciacién masiva de nueva
generacion que utilizan la amplificacién clonal in vitro por medio de un PCR en
puente. 3

SNP los polimorfismos de nucle6tido tinico o Single Nucleotide Polymorphism (SNP)
son variaciones en la secuencia de ADN que afectan a una sola base de una

secuencia del genoma. 14

SV tipo de variaciones se refiere a duplicaciones, inversiones, inserciones o variantes

en el nimero de copias de segmentos grandes del genoma. 14

transcripcién inversa es un proceso de la biologia molecular que implica la genera-
cién de una cadena de 4cido desoxirribonucleico (ADN) de doble cadena a partir

de un 4cido ribonucleico (ARN) de cadena simple. 5

transcriptasa inversa es una enzima de tipo ADN-polimerasa, que tiene como fun-
cion sintetizar ADN de doble cadena utilizando como molde ARN monocatenario,

es decir, catalizar la retrotranscripcién o transcripcion inversa. 5



Glosario IX

transformada de Burrows-Wheeler esun algoritmo usado en técnicas de compresioén
de datos como en bzip2, fue inventado por Michael Burrows y David Wheeler
en 1994 mientras trabajaban en el DEC Systems Research Center en Palo Alto,
California. 12

tratamiento dirigido tipo de tratamiento en el que se usa medicamentos u otras
sustancias para identificar y combatir tipos especificos de patologias. 21

VCF es un fichero de texto que se usa en Bioinformatica para almacenar variaciones

de la secuencia de genes y su informacién. 16
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1. Introduccion

«La patologia celular no es ningiin fin por si mismo, si no se puede apreciar
ninguna alteracion en la célula. La quimica trae la clarificacion de los procesos
vivientes mds cerca que la anatomia. Cada cambio anatémico debe haber sido
precedido por uno quimico.»

— Rudolf Virchow

1.1. Medicina de Precision

El uso del término “medicina de precision” comenz6 a tomar fuerza con una
publicacién del Consejo Nacional de Investigaciéon de los Estados Unidos en el 2011
llamada Toward Precision Medicine: Building a Knowledge Network for Biomedical Research
and a New Taxonomy of Disease [1]. La misma enuncia la necesidad de crear una nueva
forma de clasificacién de las enfermedades basada en sus mecanismos de accién y no
en sus efectos (sintomas). Esta seria posible gracias a la capacidad de obtener datos
genoémicos y corresponderlos con datos de registros clinicos electrénicos para obtener

una clasificacion de fenotipos muy poderosa.

Esta publicacion define medicina de precision como ”[...] clasificar individuos en
subpoblaciones que difieren en su susceptibilidad a una enfermedad en particular o a
su respuesta a un tratamiento especifico. Intervenciones preventivas o terapéuticas
pueden entonces concentrarse en aquellos quienes se beneficiardn, evitando gastos y
efectos colaterales indeseables a los que no."También define al término medicina perso-
nalizada como equivalente, pero aclara la preferencia del uso del anterior debido a que
el adjetivo personalizado pareciera dar alusion a que se generarian nuevos tratamientos

para cada individuo, cuando en realidad es para estratos de pacientes.
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El potencial de este avance en la medicina es enorme, y sigue dando pasos impor-
tantes [2], en particular en la oncologia [3] y la farmacogendémica [4]. Un pilar esencial
para la comprensién molecular de las enfermedades es el Genoma Humano, que la
comunidad cientifica actualmente define como la secuencia de referencia, que fue ini-
cialmente armada por el Proyecto Genoma Humano [5] y actualizado periodicamente
por el Reference Genome Consortium. La versiéon mds reciente del genoma de referen-
cia es GRCh38, tiene 3.257 millones de bases, 20.376 genes codificantes y 22.305 no
codificantes. Los genes varian en su longitud desde 8 pares de bases, para un ARN de
transferencia y tienen hasta 2,47 millones de pares de bases para el caso de CNTNAP2.
Pueden tener un exén y hasta 363 exones, en el caso de la titina. Queda claro que
trabajando con el genoma se manejan ntimeros astronémicos y la complejidad es muy
alta. Al finalizar el Proyecto Genoma Humano, que fue una proeza en si, restaba una
tarea atin mas desafiante: el interpretar qué es lo que dice la secuencia de referencia

del genoma humano.

Todo este proceso de descubrimiento tiene todavia que enfrentar muchas limitacio-
nes, como la falta de consenso sobre estandares de procedimientos, niveles de calidad
minimos en secuenciacién, optimizacién de algoritmos y tratamiento de datos [6], por
s6lo mencionar algunos. También existen retos tecnolégicos para mejorar la secuencia-
cién, que todavia tiene debilidades considerables [7]. No menos importante es lograr
definir con mayor exactitud la relacién entre variantes genéticas y enfermedades al
establecer relaciones de causalidad entre las mismas [8]. Una buena parte de los genes
que se reportan como conectados de manera causal a enfermedades monogénicas son
afirmaciones correctas, pero atn existen muchas falsas atribuciones de causalidad

entre variantes del genoma y enfermedades.

1.1.1. Secuenciacién masiva en paralelo

El Proyecto Genoma Humano trajo consigo una esperanza de avance en la me-
dicina con la anhelada comprension genética de las enfermedades [5]. Los avances
tecnoldgicos en secuenciacioén lograron no solo que crezca la capacidad de lectura
sino una reduccién dramaética en los costos [9]. Esto ha permitido que plataformas
comercialmente disponibles aparezcan alrededor del 2008-2009 y comiencen a estar

presentes en el &mbito clinico.

La primer plataforma comercialmente disponible de secuenciacién masiva en

paralelo (Next Generation Sequencing o NGS) fue Roche 454, desarrollado por 454
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Life Sciences, en 2005. Después aparecieron dos grandes empresas cada uno con
una tecnologia ligeramente distinta, que son Illumina y Ion Torrent. Actualmente
[Nlumina domina el mercado, y el 70 % de sus equipos vendidos son modelo HiSeq o
MiniSeq. Ultimamente hay nuevos desarrollos de secuenciacién llamados de tercera
generacion, que consiste en lectura de una sola molécula. Entre éstos actualmente
hay tres empresas desarrolladoras: Helios(provisto por SeqLL) , Pacific Biosciences y
Oxford Nanopore [10].

1.1.2. Tecnologias de secuenciacion NGS

La aproximacién a secuenciacion de lectura corta (short-read sequencing) es la predo-
minante en las plataformas NGS actuales, y se basa en procesar en paralelo muestras
de dcidos nucleicos cortas, que son parte de una muestra mayor que fue subdividida y
amplificada. Existen dos grandes categorias de secuenciacién de lectura corta, que son

la secuenciacién por ligacién y la secuenciacién por sintesis.

La secuenciacién por ligacion consiste en la hibridacién de una sola cadena de
ADN a un primer en una posicion conocida y posteriormente la ligaciéon de cadenas
sonda complementarias con una o dos bases convencionales. El resto de las bases
son degeneradas, de largo conocido y estan adheridas a un flouroforé utilizado como
sefialador en el momento de la ligacion. Estas sondas se van ligando y se va cono-
ciendo la base complementaria en intervalos constantes. Las plataformas que utilizan
esta tecnologia son SOLiD y Complete Genomics [11]. Esta tecnologia, debido a su
complejidad, altos costos y requerimiento de mano de obra sumamente calificada cada

vez es menos utilizada y reemplazada por la secuenciacion por sintesis.

La secuenciacién por sintesis, a diferencia de la anterior, se basa en usar una
polimerasa para sintetizar la cadena complementaria de la muestra, con cada base que
se afilade. Dicha adicién emite algtn tipo de sefial diferencial para identificar de qué
nucleétido se trata y asi conocer la secuencia paso a paso. La secuenciacién por sintesis
también se puede subdividir en dos categorias: terminacién ciclica reversible (CRT
- cyclic reversible termination) y adicién de un solo nucleétido (SNA - single nucleotide
addition).

En CRT, se utilizan bases con un terminador que bloquea el avance de la polimeri-
zacion. Aplicando un desbloqueante se puede proseguir con el proceso. Esto permite

que en cada ciclo se coloquen los cuatro tipos de deoxinucle6tidos simultdneamente.
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Las plataformas Illumina identifican el nucleétido ya que cada uno esté ligado a un
fluoréforo de un color que lo identifica y los equipos tienen cuatro canales de deteccién
correspondientes. En el caso de los equipos NextSeq y MiniSeq (Illumina), se tiene un
sistema de dos flouréforos.

Para el caso de SNA, los deoxinucleétidos no tienen un bloqueador terminal y
tampoco una emisién particular para cada base. Al emitir todos una misma sefal, estos
sistemas deben agregar solo un tipo de base nucleotidica en cada ciclo. Un problema
en estos casos son las regiones homopoliméricas, en las cuales la polimerasa avanza
sin detenerse y provoca una sefial no necesariamente proporcionada al niimero de
bases afiadidas. La primer plataforma de NGS, 454, utiliza esta metodologia. En este
caso en particular, al afladirse cada nucle6tido se desencadena una cascada enzimatica

que culmina en una sefial bioluminiscente que es detectada por una cdmara CCD [12].

Ion Torrent, otro tipo de secuenciacién SNA, detecta los iones de hidrégeno resul-
tantes de cada incorporacién de un deoxiribonucleétido a la cadena. Es, en efecto, un
medidor de pH que es transducido por un transistor ISFET (ion-sensitive field-effect
transistor). Como en regiones homopoliméricas se puede incorporar méas de un nucleé-
tido, el sensor detecta un menor pH, pero de manera imperfectamente proporcional y
limitada [13].

Existen también plataformas que se consideran de secuenciacién de lectura larga,
particularmente un tipo de tecnologia que ha estado creciendo es la de secuenciacién
de lectura larga de una sola molécula (single molecule long-read sequencing). Consisten
en la detecciion de una sola cadena de ADN. Dos plataformas se destacan que son el
PacBio de Pacific Biosciences y MinION de Oxford Nanopore Technologies. PacBio,
tiene cubetas que tienen voltiimenes en el orden de los picolitros, en cuyo fondo dse
encuentra una polimerasa adherida. Al estar fija, se conoce la posicién espacial donde
ocurre la reaccion de incorporacion de nucleétidos con mucha precision. Cada base
emite una sefial luminosa y es leida con un detector comprendido por un laser y
una cdmara [14]. También tiene la particularidad de que sus muestras son circulares,

permitiendo la secuenciacion multiple de cada sitio.

Oxford Nanopore tiene una propuesta diferente. Su sistema consiste en una pro-
teina que envuelve al ADN también adherida a una superficie, pero en este caso la
molécula de ADN atraviesa la superficie mediante un poro en el cual estd adherida la
proteina. Esta proteina tiene un sensor de tension eléctrica y percibe cambios que son

particulares para un conjunto de bases determinado [15].
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Todas estas plataformas tienen sus fortalezas y debilidades asi como distintos costos
asociados. En general, existe una relaciéon inversa entre inversion inicial en equipos
y su posterior gasto en insumos. Es por ello que los equipos mds costosos poseen
insumos mds econdmicos, mientras que los equipos menos costosos luego requieren
de un alto gasto en insumos. Atn asi, el avance de estas tecnologias reduce los costos
en términos generales y permite una mayor estandarizacion y automatizacioén de los

procedimientos, facilitando su uso en el diagnoéstico clinico.

Ion Torrent

En el laboratorio de acogida, el Laboratorio de Secuenciacién del Hospital Italiano,
se trabaja con la plataforma Ion Torrent Personal Genome Machine. E1 ARN puede
encontrarse en genomas virales, como es el caso del virus de Hepatitis C, y por
lo tanto es el componente del que se parte. Para su secuenciacién se trabaja con
ADN complementario (cDNA) a través de una transcripcién inversa con el uso de la

transcriptasa inversa, una enzima encontrada en varios tipos de virus.

Por dltimo la muestra pasa a amplificarse por reaccién en cadena de la polimerasa
(PCR), esencial cuando se desea secuenciar porciones especificas de un genoma. Dado
que este ADN suele ser mds largo que la longitud 6ptima para el equipo, se debe
fragmentar atin mds por sonicacién, que consiste en el uso de ondas de sonido de alta

frecuencia para fragmentar moléculas de ADN [16].
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Figura 1.1.: Procedimientos de preparacién de muestras para plataformas NGS. Knief 2014

El siguiente paso en la preparacién de muestras consiste en ligar adaptadores
en los extremos de los pedazos lineales de ADN. Estos adaptadores son cadenas
cortas de ADN de secuencia conocida y que sirven para ser adheridos a una cadena
complementaria que esta fijada a una superficie. De esta forma todas las muestras de
ADN pueden ser fijadas para comenzar el proceso de secuenciacion. A este conjunto
de moléculas de ADN de la muestra se le llama biblioteca.
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Para aumentar la intensidad de la sefial para el proceso de secuenciacién, se requiere
la amplificaciéon por PCR de las moléculas de la biblioteca. La amplificacién tiene que

ocurrir espacialmente separada para los fragmentos individuales de la biblioteca.

En el caso de Ion Torrent [17], 1a separacién espacial de los fragmentos individuales
se logra a través de microesferas. Las microesferas son de metal, que tienen adherida
una gran cantidad de cadenas complementarias a la secuencia de los adaptadores. En
estas microesferas cada esfera obtiene, idealmente, una sola molécula de la biblioteca.
Lo que se busca es que la esfera, que esta llena de adaptadores, termine con cada
adaptador ligado a una de las cadenas del pedazo de biblioteca que se peg6 original-
mente. Esto se logra a través de una PCR en emulsién (emPCR), en la cual las bolitas
se separan espacialmente entre si en gotitas de agua individuales en una emulsién
agua-aceite. Las esferas después se pasan al chip semiconductor donde cada una cae
en una micro cubeta llamada microwell. Se puede apreciar graficamente en el lado

izquierdo de la figura 1.1, PGM corresponde a un modelo de Ion Torrent.

Los fragmentos de ADN en cada microesfera son de una sola cadena y se les
carga una polimerasa. La secuenciacion se logra al proveer por flujo, soluciones de
un solo nucleétido de manera secuencial. Después un sensor de pH (llamado pHFET)
monitorea la sefial de incorparacién de éstos a la cadena por la polimerasa, ya que
una incorporacién de un nucleétido por la polimerasa resulta en la liberaciéon de un
ion H+, lo que disminuye el pH en el microwell. Se agregan cuatro soluciones: A,C,T
y G para las pruebas de incorporacion. Si la solucién de un nucleétido no resulta en
una incorporacion, no se sensa un cambio en pH y no se registra un cambio de sefial.
En caso de que haya incorporacién el pH disminuye y si se registra un cambio. Entre
cada flujo de solucién de un solo nucleétido, se hace un lavado para retirar todos los
nucleétidos de la anterior solucién. Se continua siguiendo un patrén de soluciones,

por ejemplo A,C,T,G,A,C,T,G de manera ciclica hasta terminar con las cadenas.

La capacidad de secuenciacién de cada chip estd determinada por la cantidad de
sensores en el mismo. Cada sensor corresponde a una sola cubeta que es capaz de
contener una sola esfera, que corresponde a un solo fragmento de ADN de la biblioteca
preparada. La progresion en el disefio de chips ha logrado de que se haya avanzado en
la cantidad de sensores en cada uno. En el modelo PGM de Ion Torrent, los chips 314,
316 y 318 contienen 1.2, 6.3 y 11.3 millones de microwells, respectivamente. El modelo
Proton, mds potente que el anterior, tiene chips con 165 (Proton I) y 660(Proton II)
millones de microwells. La figura 1.2 muestra los modelos de chips y sus caracteristicas

principales.
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Aumentar el nimero de sensores permite incluir una mayor cantidad de fragmen-
tos, condicionando asi la cantidad de ADN que se podrd secuenciar. Este ADN se
puede aprovechar para la extensiéon genémica que se desea leer o la cantidad de veces
que cada base serd leida en cada posiciéon. A esto tltimo se le llama profundidad
(sequencing depth), que es el nimero promedio de reads que representa un nucleétido
determinado en la secuencia reconstruida. La profundidad dependera de la cantidad
de reads y el largo de las mismas. Por ejemplo, un genoma hipotético de 2000 pares
de bases con ocho reads de 500 nucleétidos cada uno, tendra una profundidad de
2x. Esa misma cantidad de reads, para un genoma de 4000 pares de bases, tendria
una profundidad de 1x. Por el contrario para un genoma de 1000 pares de bases, se
obtendria una profundidad de 4x.

A B c D E
Chip  Sensors

314 12M
(1.5 M)

Proton| 154 M |

Figura 1.2.: Escalamiento de Chips. (A) Nombre del Chip. (B) Ntimero de microcubetas y
sensores accesibles con el total en paréntesis. (C) Imadgen con vista superior del
chip. (D) Tamario relativo del area de sensores en el chip. (E) Secciones transversales
vista por microscopia electrénica a través del arreglo de sensores (microcubetas
individuales apreciables). (F) La forma de funcién de sensado con cada Chip.
Merriman et al. 2012

Con esto termina el proceso fisico de secuenciaciéon y comienza el flujo bioinfor-
matico. El flujo de anélisis primario consiste en la recopilacién de datos brutos y
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procesamiento de sefales, seguido del llamado de bases. El llamado de bases consiste
en relacionar la intensidad de pH medido con el nucleétido que fue pasado en dicho
momento. Todo esto es procesado en un software configurado a medida y optimizado
para el ancho de banda y las cargas computacionales. Los tipos de archivo resultantes
de este analisis primario son DAT, WELLS y SFF que contienen las sefiales adquiridas
de mds bajo nivel, también la normalizacién de estas sefiales y su paso a llamados de

base y puntajes de calidad. La figura 1.3 ilustra este procesado inicial de la informacién.

A dntp SHr g ' B Cc
F i o 4
] 2
= E |
A g 3l
Silicon g ‘
well ol
b
14 ' c’-?
Sensing Layer .
s, Eav kg ‘l
Gate g it L ’
—— JRaw signal Tlme
i " To column
receiver Wash Nucleotide Flow Wash NUCIeOﬁdE FlowNuwmber

Figura 1.3.: Dispositivo de sensor de pH semiconductor y su funcionamiento (A) Configu-
raciéon de microesfera en un microwell con sensor pHFET.(B) Las sefiales de pH
son muestreadas a una alta frecuencia (curva azul) y luego obteniendo una figura
filtrada (curva roja). (C) Las sefiales de incorporacién para cada flujo, mostrando la
ausencia de incorporaciones, e incorporaciones de 1, 2 y mds bases seguidas. Esta
sefial es el fundamento para el llamado de bases. Merriman et al. 2012

El siguiente paso viene a ser el formato FASTQ, que es el primer tipo de dato que
muestra los resultados de secuenciaciéon como una secuencia de bases. El formato es
simplemente una lista de todos los pedazos de ADN de la muestra que llegaron a ser
amplificados por la PCR de emulsién y que quedaron exitosamente en un microwell.

El formato tiene cuatro lineas por cada tira de ADN leido y el texto estd en formato
ASCIL:

1. Primer linea: es el ID que comienza con una @ y es un identificador de secuencia.
2. Segunda linea: es la secuencia misma en letras.
3. Tercera linea: comienza con + y tiene el mismo ID de la primera linea.

4. Cuarta linea: tiene los puntajes de calidad donde la escala esta representado por
el orden de todos los simbolos ASCII.

Se puede decir que este tipo de datos es el resultado de interpretaciéon biolégica
mads crudo que sale del secuenciador.
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Diagnéstico Genético Actual

Existen formas adicionales de hacer diagnésticos genéticos, y aunque tienen me-
nor rendimiento, siguen siendo ampliamente usados y resultando maés eficientes en

determinadas situaciones.

El gold standard de la secuenciacion es el método Sanger, y fue el método de
secuenciaciéon mas usado hasta la llegada de NGS. De hecho, fue la técnica que se us6
para el Proyecto Genoma Humano. Consiste de realizar una amplificacién por PCR
normal y a medida que se producen enlongaciones de cadenas se agregan nucle6tidos
con un bloqueador terminal. Estos detienen la enlongacién en una base en particular
que ademas tiene un marcador bioluminiscente. Luego estos fragmentos se separan
por electroforesis, resultando el orden de tamafio coincidente con el orden de las bases,

las cuales son reconocidas por el color de emisién de la sefial [10].

La PCR cuantitativa utiliza la reaccién de PCR para detectar objetivos de interés.
Desarrollada a principios de los 90 [18], se utilizan primers especificos para un gen y
el objetivo se detecta mediante la incorporacién de un colorante especifico de ADN
bicatenario o mediante la liberaciéon de una sonda TagMan FRET (transferencia de
energfa de resonancia de Forster) . Es ampliamente utilizado tanto en entornos clinicos
como de investigacién para genotipificacion, andlisis de expresién génica y deteccion
de patdgenos. Es un procedimiento muy rapido y robusto, caracteristica muy impor-
tante para anélisis con consecuencias en tratamiento médico [19]. Su alta sensibilidad
y especificidad lo convierten en el gold standard para la deteccién clinica de genes con
varias pruebas aprobadas por la Administracién de Drogas y Alimentos de los Estados
Unidos (FDA). El ntimero de objetivos simultdneos que se pueden detectar son tan
solo cientos, a diferencia de los miles que se pueden detectar con microarrays y NGS.

Los microarrays de ADN, que consisten en sondas de ADN monocatenarias se
inmovilizan en un sustrato en una ubicacién discreta con manchas tan pequefias como
50 ym. E1 ADN objetivo se marca con un fluoréforo y se hibrida con el conjunto. La
intensidad de la sefial se usa para determinar el nimero de moléculas unidas. Los
microarrays se utilizan en muchas aplicaciones. Los arrays de polimorfismo nucleétido
unico (SNP) identifican polimorfismos comunes asociados con la enfermedad y los
fenotipos, incluidas las enfermedades cardiovasculares, el cdncer, los patégenos y el
origen étnico [20].
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Los microarrays siguen siendo ampliamente utilizados en la investigacién genémi-
ca. Se usan para identificar SNPs a costos muy por debajo de las rutinas NGS. Esto
también es cierto para los estudios de expresion, en los que los microarrays miden de

forma econémica los niveles de expresion de miles de genes [21].

1.2. Flujo Bioinformatico

En la adopcién clinica de la tecnologia NGS esta implicita la necesidad de que
la bioinformatica procese y ayude en la interpretacién de la cantidad masiva de
datos generados por los instrumentos de secuenciacién [22]. La bioinformatica es
una disciplina que desarrolla y aplica herramientas computacionales avanzadas para
analizar e interpretar datos biol6gicos de alta dimensién. El papel del bioinformatico y
los flujos de trabajo de bioinformatica son nuevos en los laboratorios de secuenciacién
clinica y requieren inversiones considerables en educacion, personal y hardware, asi

como plasticidad en los procesos y partes involucradas en las pruebas.

El anaélisis bioinformético basado en NGS esté disefiado para convertir sefiales en
datos, datos en informacién interpretable e informacién en conocimiento de utilidad
clinica. Este andlisis es representado como analisis primario, secundario y terciario
[23](ver figura 1.4). En resumen, el andlisis primario consiste en procesar sefiales crudas
del instrumento de secuenciacién, como fue mencionado en el caso de Ion Torrent, y
convertirlos en datos de bases de nucleétidos. El analisis secundario consiste en la
alineacién de la secuencia de bases leidas con una secuencia de referencia seguidas
por una deteccion de variantes. Por tltimo, el andlisis terciario es el que evaltia el
contexto de la informacién generada durante un experimento NGS, evaluando el perfil
gendmico especifico de una muestra tomando en cuenta descripciones més profundas
de la situacion.
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Figura 1.4.: Etapas del andlisis bioinformatico Oliver et al. 2015

1.2.1. Alineamiento

El archivo FASTQ es una lista de los fragmentos de la muestra de ADN, pero lo que
se quiere es la muestra antes de haberla fragmentado. Es por eso que, conociendo el
genoma de referencia del organismo que estamos analizando, podemos alinear estos
fragmentos y encontrar a qué parte del genoma pertenecen. Asi, se pueden encajar

todos los fragmentos y reestructurar la porcién entera de ADN buscado.

Existen diversas herramientas de alineamiento, basado en diversos algoritmos,
cada uno con sus propias fortalezas y debilidades [24]. El Ion Torrent Suite tiene un
alineador llamado Torrent Mapping Allignment Program (TMAP), que estd basado en
la combinacién de tres algoritmos: BWA, SSAHA y Super-maximal Exact Matching.

En cuanto a herramientas open-source, uno de los algoritmos mas ampliamente
usados es el BWA (Burrows-Wheeler Alligner), que se basa en la transformada de
Burrows-Wheeler. El usado en este proyecto fue BWA-MEM [25], planteado por Li
H. en el 2013, del cual se ha reportado un alto porcentaje de lecturas propiamente
alineadas [24].

Necesita dos archivos de entrada, un genoma de referencia y un archivo de entrada
FASTQ. El resultado es un archivo SAM, que significa Sequence Allignment Map, y este
archivo contiene los reads (fragmentos leidos) y su posicién en el genoma resultante

del alineamiento. También contiene el puntaje de mapeo, que se basa en un sistema de
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calificacién para evaluar cuantos cambios en la secuencia del genoma fueron necesarios

para que encaje un read en esa posicion.

Los archivos SAM generalmente son archivos muy pesados, y es por eso que en la
préactica comun se pasan a un registro binario, y el archivo resultante es un archivo
BAM. El archivo BAM se puede obtener con Samtools, un paquete de programas para
manipular archivos SAM [26].

Samtools también provee herramientas para los siguientes pasos en el flujo bioin-
formatico, la funcién sort ordena los reads de izquierda a derecha con respecto a sus
coordenadas en el genoma de referencia. La funcion index crea un archivo BAI, que es
un archivo independiente conteniendo el indice de posiciones de los reads del BAM.

1.2.2. Variant Calling

A la hora de secuenciar una muestra, lo que mds nos interesa es cémo éste varia
con respecto al genoma de referencia, y esto ocurre sélo en algunas posiciones en
particular. Es por eso que el siguiente paso se llama variant calling o llamado de
variantes y consiste en crear un programa que encuentre (o llame) a estas variantes

que tienen tanto valor. A estos programas se les llama variant callers.

Este proceso no es tan facil como parece, ya que hay que separar lo que son variantes
reales en ADN de artefactos o errores que surgen de la preparacién de bibliotecas, la
secuenciacién o en el alineamiento. A lo largo de los afios se han desarrollado muchos
algoritmos para variant callers, la mayoria de c6digo abierto y con publicaciones que

respaldan su rendimiento.

A la hora de disefiar un variant caller, la estrategia usada va a cambiar mucho
dependiendo de qué tipo de variantes se desean encontrar. Existe una clasificacién
de variantes dependiendo de cudndo ocurren, y éstas son las variantes germinales
o somaticas. Las variantes germinales aparecen durante la formacién de las células
sexuales, y se encuentran en todas las células del organismo que se origine de éste. Las
variantes somadticas ocurren después de la fertilizacién y dependiendo de la etapa de
desarrollo embrionario que ocurrieron, la proporcién de células del cuerpo que se vera
afectada serd distinta. En el caso de variantes germinales, se espera que estas aparezcan
solo en el 50 % o 100 % de la fraccién de las muestras, también llamada frecuencia

alélica. Pero para muestras impuras, tumorales, o de poblaciones de microorganismos,
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esta fraccion puede ser cualquiera. Las variantes de muy baja frecuencia, menores a

5% resultan las mas dificiles de diferenciar de artefactos.

También existe una clasificacién en cuanto a cémo surgen las variantes, y estan
agrupados en tres categorias, que son: variantes de nucleétido tinico (SNV, single

nucleotide variant o SNP), insercién o delecién (indel) y variantes estructurales (SV).

Los variant callers por lo tanto son disefiados para especializarse en algin tipo
de variante. En este trabajo el enfoque esta puesto en las SNPs, particularmente
en sustituciones asociadas a resistencia (RAS - Resistance Associated Substitutions).
Por lo tanto se realizaron pruebas con los siguientes variant callers, reportados en
literatura [27-32], son de c6digo abierto y preparados para datos NGS:

= Lofreq

Varscan

GATK

Platypus

Freebayes

Lofreq

Lofreq, desarrollado por Wilm et al. [33] basa su criterio de seleccién con una
fuerte dependencia en los puntajes de calidad del llamado de bases del secuenciador
y puntajes de mapeo, que son ignorados por muchos otros callers. No esta disefiado
para una plataforma de secuenciacién en particular y se adapta a cambios de cobertura
y calidad de secuenciacion, lo que permite que sea utilizado en muchos tipos de
datos. Estd enfocado en variantes de muy baja frecuencia alélica y tiene la fortaleza
de detectar variantes por debajo del promedio de puntaje de calidad del llamado de

bases. Estd programado en C.
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Varscan

Varscan es un programa en Java y tiene funciones separadas para llamar a SNVs o
indels [34]. Se basa en criterios estadisticos para su selecciéon. Toma como entrada un

archivo ditinto al BAM, llamado archivo pileup que se obtiene con Samtools.

GATK

El Genome Analysis Toolkit es una coleccién de herramientas para linea de co-
mando programado en Java, dentro de las cuales se encuentran dos variant callers:
HaplotypeCaller y MuTect 2 [35]. Esta desarrollado por el Broad Institute. Para esta
préctica se utiliz6 el HaplotypeCaller debido a su mayor versatilidad, ya que MuTect
2 esta enfocado s6lo a muestras tumorales humanas. La fortaleza del HaplotypeCaller
es que hace una verificacién adicional por medio de una reacomodacién de novo local
de los reads sin tomar en cuenta el genoma de referencia, y asi logra deshechar errores
de mapeo.

Platypus

Platypus es un variant caller desarrollado por Rimmer et al. [36] y estd programado
en Python, Cython y C. Su estrategia principal se basa en realineamiento local de los

reads para corregir errores de mapeo.

Freebayes

Freebayes es un variant caller con capacidad de detectar SNPs, Indels y MNPs (poli-
morfismos de multiples nucle6tidos) con una aproximacion Bayesiana para filtrar [37].
Realiza pruebas flexibilizando las posiciones de alineamiento, que ayuda a detectar

errores basados en alineamiento.
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1.2.3. Formato VCF y Variant Annotation

El formato mds usado para registro de variantes genéticas es el Variant Call Format,
o VCF. El archivo comienza con datos generales de la muestra, informacién sobre el
formato y criterios de filtracion usados. Después le sigue una tabla, en la cual cada fila

es una variante y las columnas describen carcteristicas de la variante.
Las caracteristicas del formato VCF para las variantes son:

1. #CHROM - El cromosoma donde se encuentra la variante.

2. POS - La posicién de la variante en ese cromosoma.

3. ID - Identificadores predeterminados.

4. REF - La base nucleotidica en el genoma de referencia.

5. ALT - La base nucleotidica alterna encontrada en la muestra.

6. QUAL - Calificacién de calidad para la deteccién de esta variante.

7. FILTER - Aclara qué filtros del variant caller fueron pasados, en caso de pasar
todos dice “PASS”.

8. INFO - Informacién adicional, que usalmente son datos de frecuencia alélica (AF),
profundidad de secuenciacién (DP), si estd registrado en la base de datos dbSNP
(DB), calidad de mapeo (MQ) y otros detalles maés.

El dltimo paso en el procesamiento de datos de secuenciacion es la anotacién de
variantes. Consiste en asociar las variantes y particularidades genéticas encontradas
con sus efectos en el fenotipo. Para esto existen muchas bases de datos que tienen
anotadas las variantes responsables de efectos en particular, también se puede analizar
qué efectos tienen las variantes sobre los aminoacidos de la proteina en cuestion y
coémo ésta afecta al organismo.

En este trabajo, este tltimo procesamiento de datos se realiz6 programando con
el lenguaje R, el cual es usado ampliamente debido a la facilidad que otorga para
trabajar con bases de datos y herramientas estadisticas. En particular se uso un paquete
de del repositorio Bioconductor llamado Variant Annotation el cual tiene multiples
herramientas para trabajar comodamente con archivos VCE. Usando la funcién vcfread,

se pasan los contenidos del archivo a formato dataframe. Extrayendo las columnas
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deseadas, en este caso la columna “AF”, que corresponde a las frecuencias alélicas, y

‘“"

pos”, que corresponde a posiciones.

1.3. Virus de Hepatitis C

El virus de la Hepatitis C (VHC) causa la Hepatitis C y se estima que aproxima-
damente 62 a 89 millones de personas la padecen, que seria entre 1,2% a 1,7 % de la
poblacién mundial [38]. La forma de transmision es a través del contacto con la sangre
o por transimsion sexual. La enfermedad afecta principalmente al higado, y aunque el
80 % de los afectados inicialmente no presenta sintomas, la funcién hepatica va siendo
deteriorada con los afios. Las infecciones crénicas pueden terminar en consecuencias

mas graves como cirrosis o cancer hepatico.

En Argentina, el Ministerio de Salud en su informe “Las Hepatitis Virales en la
Argentina (2014)”, reporta que en el 2012 habia una tasa de 0,83 casos por cada 100.000
habitantes y que ha venido bajando consistentemente desde el 2005 [39]. También

informa que de los 7 genotipos del virus, predominaba el genotipo 1.

1.3.1. Genomay Mecanismo de Accién Viral

El virus de la Hepatitis C es un virus ARN de la familia Flaviviridae, en los cuales
se encuentran también el dengue y la fiebre amarilla. En la actualidad el virus se
clasifica en 7 genotipos, siendo el genotipo 1 el més abundante en la Argentina y en los
pacientes estudiados en el Hospital Italiano. El genotipo 1 se clasifica adicionalmente
en dos subtipos, el subtipo a y b, de los cuales el predominante es el b por lo que

resulta de mayor interés a nivel clinico.

El genoma del virus tiene 9,6 kilobases, es de una sola cadena con polaridad
positiva y tiene un solo marco de lectura abierto que resulta en una sola poliproteina
directamente traducida por un ribosoma [40]. Su genoma tambien posee regiones no
traducidas (UTR) en ambos extremos (ver Figura 1.5). La poliproteina resultante se
traduce en los ribosomas del reticulo endopldsmico y se subdivide en diez proteinas,

que se separan en dos grupos: proteinas estructurales y no-estructurales.
El ciclo de vida del virus, apreciado en la Figura 1.6, consiste de cinco fases [41]:

1. Circulacién de particula viral.
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2. Entrada a la célula huésped e interaccién con el receptor.
3. Traduccién y procesamiento de la poliproteina

4. Replicaciéon de ARN viral.

5. Ensamblaje y morfogénesis del virién.

El proceso de traduccién y posterior replicacion del ARN viral ocurre en la mem-
brana del reticulo endopldsmico de la célula huésped. Aqui es donde las proteinas
no-estructurales, que son en su mayoria de transmembrana, se encargan de la repli-
caciéon y de utilizar esta misma membrana para asistir en la liberacion de las nuevas
particulas virales.
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Figura 1.5.: Genoma del VHC (arriba) y procesamiento de poliproteina (abajo). Los tridngulos
representan puntos de corte peptidico, los puntos negros sitios de glicosilaciéon de
proteinas.Scheel et al. 2013

Las proteinas estructurales son C (cdpside), E1 y E2. Las proteinas no-estructurales
son p7, NS2, NS3, NS4A, NS4B, NS5A y NS5B.

Las proteinas estructurales participan en el proceso de formaciéon de particlas
virales, siendo C el componente del nucleocapside que envuelve directamente el
material genético y las proteinas E1 y E2 formando la envoltura.
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Points of intervention in the HCV life cycle

@ The viral particle (neutralizing antibodies, virocidal peptides)

@ Entry and receptor interaction (antibodies and small molecules targeting receptors, kinase inhibitors)

@ Translation and polyprotein processing (NS3-NS4A protease inhibitors)

@ HCV RNA replication (NS5B polymerase and NS5A inhibitors, miR-122 antagonists, cyclophilin inhibitors, statins, PI4Klllo. inhibitors)
@ Assembly and virion morphogenesis (NS5A inhibitors, DGAT1 inhibitors, glycosidase inhibitors, MTP inhibitors)

Figura 1.6.: Ciclo de vida del VHC: 1.Circulacién de particula viral. 2. Entrada a la célula hués-
ped e interaccién con el receptor. 3. Traduccion y procesamiento de la poliproteina.
4. Replicaciéon de ARN viral. 5. Ensamblaje y morfogénesis del virién. Scheel et al.
2013

Pasando a las proteinas no estructurales [42], p7 es un canal de i6nico transmem-
brana que contribuye en el ensamblaje de la particula. NS2 también es una proteina
transmembrana que es hidrofébica que acttia en conjunto con el extremo de NS3 para
funcionar como una autoproteasa que procesa la unién entre NS2 y NS3. NS3 tiene tres
funciones, una ya mencionada en conjunto con NS2, otro extremo que es una serina
proteasa y acttia sobre C, E1 y E2. Y el tercer extremo que es una helicasa y contribuye
en el proceso de replicacion del ARN. NS4A forma otro complejo con NS3 que cortan
proteinas de sefializacién antiviral de la célula huesped, también cortan a las proteinas
NS3, NS4A, NS4B, NS5A y NS5B. NS4B se encarga de inducir la produccion de esfé-
rulas a partir de la membrana del reticulo endopldsmico. NS5A participa tanto en la
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replicacién de ARN en conjunto con NS5B y en la formacién de las particulas virales.
NS5B es una ARN-polimerasa-ARN-dependiente y es la que directamente produce el
copiado de ARN.

1.3.2. Tratamientos

El tratamiento tradicional a la Hepatitis C es la combinacién de interferon pegilado
alfa y ribavirina, por un lapso de 24 a 48 semanas [38]. La obtencién de respuesta
virolégica sostenida (SVR), es de 40 %-50 %. Este tratamiento colabora al sistema im-
mune del paciente a luchar contra el virus, pero en el 2011, se aprob¢ el uso de un
nuevo medicamento que proponia una estrategia diferente. Esta estrategia consiste en
atacar directamente al virus y viene de la mano de los antivirales de accién directa
(Direct Acting Antivirals - DAA’s) [43]. Los primeros aprobados fueron boceprevir y
telaprevir, con una tasa de SVR de hasta 70 %. Después en 2013 la llegada de sime-
previr y sofosbuvir elevaron la tasa a 90 %, proporcién que en la actualidad resulta
normalmente esperable. Los DAA’s se enfocan en interferir la accién de tres funciona-
lidades especificas del virus: NS3-NS4A, NS5B y NS5A. Los que atacan a NS3-NS4A
contienen el sufijo -previr, de NS5B el sufijo -buvir y los de NS5A el sufijo -asvir. El
altimo mencionado, que afecta al NS5A es la categoria md novedosa y también tiene
resultados potentes en combinacién con otros DAA’s [44]. Estos compuestos siempre
se dan en combinaciones, algunas particularmente mas efectivas para cada genotipo.
Estos tratamientos, a medida que son expuestos al virus, provocan que éste desarrolle
resistencias. Se discutirdn las implicaciones de las resistencia a tratamientos y como se

puede responder a estas situaciones, que resulta el problema central de este trabajo.

1.3.3. Variantes Asociadas a Resistencia

El VHC es capaz de adquirir resistencia a cualquier drogas de accién directa
desarrollada, ya que tiene una tasa de replicacion acelerada y la enzima que cataliza
este proceso, la ARN-replicasa, no posee mecanismos de correccién a errores en su
tarea [41]. Esto resulta en grandes ntimeros de diversas variantes virales en cada
individuo afectado, muchas de las cuales resultan con susceptibilidad reducida a los
antivirales [45]. Las variantes resistentes eventualmente forman, por selecciéon natural,
poblaciones resistentes que logran ser inmunes a un tratamiento antiviral en particular

[46]. Muchas veces, la sustitucion de un solo nucleétido puede conferir resistencia a
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un antiviral. Y no solo a una droga especifica, sino que puede resultar en resistencias
cruzadas que afectan a toda una clase de antivirales [46]. Se han identificado las
mutaciones de resistencia que aparecen con mayor frecuencia [43,47]. De esta manera,
se pueden establecer multiples relaciones entre mutaciones especificas y su resistencia
a distintas drogas. Con una documentacién de las mutaciones pertinentes, es posible
identificar con sencillas herramientas bioinformadticas si un genoma en particular es
resistente o no [48]. Sin embargo, en una muestra poblacional de virus la situacién
cambia, en un paciente se tienen muchas variantes de los distintos especimenes virales

y tan solo una proporcioén es resistente.

La secuenciacion NGS devuelve resultados de una muestra que contiene multi-
ples genomas mezclados y, por lo tanto, distintas secuencias con una frecuencia de
aparicion particular. Cuando el porcentaje de apariciéon de la mutacién es muy bajo
(generalmente menor al 5 %), se la denomina “mutacién de baja frecuencia” [49]. Estas
resultan mds dificiles de identificar, y a menor frecuencia resulta méas desafiante lograr
diferenciarlas de errores de secuenciacién. En la situacién previa al tratamiento antivi-
ral, las poblaciones de virus resistentes son generalmente muy chicas, ya que no ha
habido una seleccién natural en favor de estas variaciones. Pero justamente resulta
conveniente encontrarlas cuando son menores, ya que conforme avance el tratamiento
estas poblaciones seguirdn creciendo considerablemente, haciendo menos efectivo el

tratamiento y aumentando las probabilidades de recaida.

Por lo tanto, es inobjetable la extrema importancia de encontrar desde el comienzo
del tratamiento toda mutacién de baja frecuencia que condicione la respuesta del
paciente, y para hacerlo es necesario emplear herramientas bioinformaéticas [49-51], tal
y como fueron explicadas en la secciéon 1.2. De esta manera, con una deteccion efectiva,
se puede predecir la reaccién de la poblacién viral a distintas drogas y se puede escoger
el ttratamiento dirigido mds efectivo para cada estrato de pacientes [52,53], ayudando
al médico en la toma de decision terapéutica.

1.4. Evaluando Variant Callers en el Virus de Hepatitis
C

Como fue mencionado anteriormente, existen diversos trabajos en los cuales se

comparan los rendimientos de variant callers aplicados a muestras humanas [27-32].
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Sin embargo, las condiciones en muestras virales son muy distintas y aparecen nuevos
desafios a tener en cuenta. Se han desarrollado miltiples herramientas, tanto para
analizar variantes en muestras virales [49,50,54] asi como en escenarios mds comple-
jos como las estimaciones locales de diversidad de cuasiespecies y reconstrucciones

globales de haplotipos virales [55].

Sin embargo, no se encontré ninguna evaluacién de los rendimientos de variant
callers de c6digo abierto aplicados a muestras del virus de Hepatitis C. En las evalua-
ciénes de datos de secuenciacién de VHC se utiliza un solo variant caller o se tiende a
confeccionar uno calibrado al set de datos de esa investigacion [48,49,56]. Es por eso
que este trabajo propone evaluar el rendimiento de distintos variant callers para la iden-
tificacién de variantes asociadas a resistencia, particularmente en frecuencias alélicas
bajas del virus de Hepatitis C. Los resultados de tal evaluacion permitirian orientar
al analista o bioinformatico, en la utilizaciéon de una o varias herramientas de variant

calling, ya disefiadas y optimizadas y con nociones de sus fortalezas y debilidades.



2. Objetivos

2.1. Objetivo General

El objetivo general consiste en implementar herramientas bioinforméticas para la
automatizacion del proceso de identificacion de variantes genéticas de baja frecuencia

en el contexto de resistencia a fdrmacos del virus de la Hepatitis C.

2.2. Objetivos Especificos

1. Evaluacién de herramientas bioinformaticas de cédigo abierto:

a) Prueba y Seleccion de los filtros de llamado de variantes (variant callers)
con mejor rendimiento reportados en la bibliografia para mutaciones de baja

frecuencia.

b) Prueba de herramientas para la manipulacién y extraccion de data de archivos
BAM(Binary Sequence Alignment Map) y VCF (Variant Call Format).

c) Andlisis de herramientas de traduccién de secuencias de ADN y andlisis de

mutaciones funcionales.

2. Evaluacién de las mejores herramientas seleccionadas en el objetivo 1 y acopla-
miento a un flujo de andlisis de las variantes. Este andlisis consiste en un estudio
de las posiciones del genoma que se ven mds afectadas y sus consecuencias

funcionales.

3. Pruebas de andlisis de variantes con muestras reales de ARN viral de Hepatitis C

de pacientes.
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3. Materiales y Metodos

3.1. Obtencion de Datos

En este trabajo se utilizan dos clases de datos, reales y artificiales.

Los datos artificiales se generaron para la totalidad del genoma del virus a fin de
obtener una secuencia que funcione como gold standard para la deteccioén de variantes.
Para ello se utilizé una herramienta open-source que produce archivos FASTQ a partir
de secuencias en formato FASTA. El procedimiento para obtener los datos generados
estd detallado en la subseccién 3.1.1.

Para el anélisis con datos reales, se recurri6 a la base de datos del National Center
for Biotechnology Information (NCBI) en particular a los archivos que forman parte del
BioProject PRINA433160. A diferencia de los datos artificiales, éstos solo corresponden
a la secuencia de las regiones que codifican para las proteinas NS3 y NS5B del VHC.
Esto se debe a que no se encontré ningtin genoma de referencia del virus completo con
suficiente profundidad como para poder distinguir de manera confiable las variantes
reales de los artefactos de secuenciacion. Por lo tanto, se optd por obtener los archivos
FASTQ de aquellas regiones, ya que son las de mayor interés por ser los sitios target
de los antivirales de accién directa (ver seccién 1.3.2). En particular, se utilizaron los
genomas del genotipo 1, subtipo b por ser el mas frecuente en la poblacién argentina
(ver secciéon 1.3.1).

Estos datos son de pacientes del Hospital de Clinicas de la Universidad de Bar-
celona, y en total ponen a disposicién los datos de 16 muestras para cada proteina,
obteniéndose un total de 32 archivos FASTQ que fueron utilizados en su totalidad. La
secuenciacion fue realizada en la plataforma 454 GS Junior. Estos datos tiene una pro-
fundidad de muy poca variabilidad en torno a los 8000x. En el apéndice se encuentran

listados las muestras especificas que fueron seleccionadas del Bioproject en cuestion.
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3.1.1. Obtencidén de datos artificiales con Artificial Fastq Generator

Artificial Fastq Generator es una herramienta de c6digo abierto, programada en
java. Esta herramienta crea archivos FASTQ artificiales a partir de una secuencia en
formato FASTA [57]. Debido a que estos archivos fastq son formados a partir de una
secuencia conocida, vienen a ser un gold standard para variant calling. Es por eso que

esta herramienta es crucial para evaluar los variant callers en este estudio.

La herramienta tiene multiples opciones de funcionamiento, de las cuales algunas
fueron mads relevantes para el andlisis en cuestién. A continuacion se muestran las

opciones utilizadas:

= F1/F2 - Permite ingresar dos archivos reales FASTQ para utilizar los Quality Scores
de éstos

= S - Identificador de comienzo de secuencia

= SE - Simular errores aleatoreos en los Quality Scores

= CMP - El coverage pico promedio para una regién

= CSD - Desvio estdndar de la profundidad dividido por el promedio
= RL - Largo de los reads

= TLM - Promedio del tamafio de los templates

= TLSD - Desviio estdndar de los templates

Ejemplo de uso por linea de comando:

$ java -jar ArtificialFastqGenerator.jar -R ref.fasta -0 output.fastq
-S ">sequence_id" -SE true -CMP 1000 -CSD 0.01 -RL 100

Si se usa el genoma de referencia como archivo FASTA de entrada, simplemente
se obtendrd una muestra de secuenciaciéon simulada con todas las bases en cada read
idénticas a las de la referencia. Para poder insertar variantes, se procedi6 a alterar el
FASTA del genoma de referencia cambiando las bases en la posicion deseada. Para
poder simular la fraccién alélica (AF) de estas mutaciones, se generaron dos FASTQ
simulados, una proporcién usando el genoma de referencia y una segunda proporcién

usando el genoma con las variantes insertadas. Luego se fusionaron ambos archivos
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con la funcién cat desde terminal, obteniendo asi un solo archivo con proporciones

poblacionales especificas de las variantes insertadas.

Por ejemplo, si se quiere una muestra de profundidad 1000x con una variante
v y se desea que tenga una AF de 0.2, se generan un archivo FASTQ a partir del
FASTA de referencia con una profundidad promedio de 800x, y luego un segundo
archivo FASTQ a partir del FASTA de referencia con la variante v insertada con una
profundidad promedio de 200x. Al fusionar estos dos archivos se obtiene la muestra

con las caracteristicas deseadas.

En este trabajo se generaron FASTQ artificiales con un pico de profundidad pro-
medio de 1000x y un desvio estdndar de 10x, un tamafio de reads de 100 bases y con
generacion aleatoria de errores de lectura, que correspondian a una variante insertada
de profundidad 1x. Se escogi6é un desvio muy pequefio ya que se deseaba que la
variabilidad en la profundidad no afecte el cdlculo de la AF de los variant callers en el

proceso de evaluacion.

3.2. Procesamiento Bioinformatico de los Datos

3.2.1. Alineamiento

Todas las muestras FASTQ obtenidas, artificiales y reales, fueron alineadas con
la herramienta BWA-MEM, Los archivos binarios BAM fueron generados usando

Samtools view y los indices fueron creados usando Samtools index.

El alineador se procesa por linea de comando:

$ bwa mem ref.fasta reads.fastq > aln.sam

Generaciéon del BAM:

$ samtools view -b aln.sam -o aln.bam

Para crear el archivo BAI:

$ samtools index aln.bam >aln.bai
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3.2.2. Variant Callers

Los variant callers empleados en este trabajo fueron seleccionados por tener caracte-
risticas que los resaltan en la evaluacién llevada a cabo por Sandmann et al. 2017 [27],
en la cual realizan un proceso de seleccién meticuloso y que se alinea a lo que se busca
evaluar en el andlisis propio. De los ocho variant callers originalmente propuestos
(GATK, Platypus, VarScan, Lofreq, FreeBayes, SNVer, SAMtools y VarDict) en este
trabajo, seis fueron seleccionados y dos (VarDict y SNVer) se dejaron a un lado por
su incapacidad de analizar los datos artificiales, que tienen carécteristicas anémalas
comparadas con datos reales. Particularmente se dese6 que los callers sean robustos
ante la deteccién en bajas AF, entre las cuales Lofreq y Freebayes se destacan, segtin
reportado en la bibliografia [27]. El uso del variant caller de SAMtools estd dentro
de un caller confeccionado por el autor, al que se le llama naive variant caller y cuyas

caracteristicas y construccion estdn detalladas en la seccién 3.3.

Para lograr una comparacion justa de los variant callers, se consideré6 mantener las
opciones recomendadas por defecto. Sin embargo, se seleccioné la opcién de detectar
exclusivamente SNPs en cada uno de los callers. En el caso de Platypus, FreeBayes y
GATK, se seleccionaron ademads opciones para reducir la frecuencia minima detectada
por defecto y se seleccioné una AF=0.001. Sin este cambio s6lo encuentran variantes
con AF que son demasiado altas para el enfoque de esta evaluacién. Se escoge una
frecuencia alélica de uno en mil, debido a que en los datos artificiales, que tienen
una profundidad de 1000x, esta es la proporcién minima de los errores aleatorios
simulados por el software. En el caso de los datos reales, que tienen una profundidad
de 8000x, las frecuencias menores a 0.001 también resultan demasiado chicas para el

interés en cuestion y con muy alta probabilidad de ser errores de secuenciacion.

Las herramientas escogidas se muestran a continuacién con la respectiva sentencia

por linea de comando para procesar los archivos BAM.

Lofreq

Codigo por linea de comando para Lofreq:

$ lofreq call -f ref.fasta -o sample.vcf sample.bam
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Varscan

Codigo por linea de comando para Varscan:

$ samtools mpileup -f ref.fasta sample.bam

| java -jar VarScan.v2.3.9.jar pileup2snp --output-vcf 1 > sample.vcf

GATK

Codigo por linea de comando para GATKHaplotypeCaller:

$ java -jar GenomeAnalysisTK.jar -T HaplotypeCaller -R ref.fasta

-I sample.bam -ploidy 1000 -o sample.vct

Platypus

Codigo por linea de comando para Platypus:

$ Platypus.py callVariants --bamFiles=sample.bam --refFile=hcvlb.fasta

--genSNPs=1 --genIndels=0 --minVarFreq=0.001 --minFlank=0 --output=sample.vcf

Freebayes

Codigo por linea de comando para Freebayes:

$ freebayes -F 0.01 -X -u -r AJ238799.1:8250-8631 -p 200

-f hcvlb.fasta sample.bam > sample.vct

3.3. Diseiio del Naive Variant Caller

Un naive variant caller es una herramienta que simplemente registra cualquier

cambio de las lecturas versus la referencia, sin discriminar condicién alguna. Esta
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herramienta tiene una sensibilidad perfecta, ya que no se le escapa ninguna variante,
pero también abundan los falsos positivos. En este proyecto se cre6 un naive variant
caller combinando la funcién mpileup de Samtools, un programa de c6digo abierto en
Perl, llamado “pileup2baseindel” y finalmente un acoplamiento y pos-procesamiento
en R con un cédigo de elaboracién propia. Este caller adicional funciona como un
control y pardmetro de los limites de sensibilidad y valor predictivo positivo a la hora

de comparar los variant callers.
El procedimiento es el siguiente:

Primero se convierte el BAM a pileup
$ samtools mpileup -E -f hcvib.fasta sample.bam > sample.pileup

Segundo paso consiste en obtener una tabla de texto
$ perl pileup2baseindel.pl -i sample.pileup > sample.txt

En el siguiente paso el programa en R lo que se hace es leer la tabla de texto y
pasarla a formato dataframe. Esta tabla contiene los nimeros de cada base leidos
en cada posicién del archivo BAM. A continuacién se obtiene la frecuencia de cada
base, y se logra dividiendo el niimero de lecturas de una base por el namero total de
bases leidas en esa posicion. Sumando el nimero total de bases en cada posicién, ya
realizado anteriormente en el cdlculo de frecuencia, se obtiene la profundidad, que se
aflade también como una columna de informacién.

Posteriormente se eliminan todas las lecturas que son iguales a la referencia en
dicha posicién, ya que éstas no serian variantes. Por tltimo se imponen dos filtros de
seguridad. El primero corresponde imponer una frecuencia minima de 0.001, por el
mismo motivo que el expuesto en la seccién 3.2.2. El segundo exige una profundidad
limite del 10 % de la profundidad maxima de todo el archivo, quitando asi cualquier
registro de lecturas que estdn fuera de la regiéon de interés, que son secuenciadas de

manera indeseada. Estas regiones son llamadas regiones off target.

3.3.1. Detector de Cambios de Aminoacidos

El paquete de Bioconductor llamado “Biostrings” tiene muchas funciones para
trabajar con secuencias de ADN, ARN y aminoacidos. Se usaron estas herramientas

para detectar cambios de aminoacidos en variantes detectadas por los variant callers.
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Las funciones relevantes para el proyecto fueron:

= translate - Toma una secuencia de ADN o ARN y la traduce a aminoécidos.

= replaceLetterAt - Reemplaza un componente de la secuencia en una posiciéon

especificada.
= matchPattern - Realiza una matriz de alineamiento entre secuencias.

= mismatch - Devuelve las posiciones que variaciones entre dos secuencias.

3.4. Evaluacion de Variant Callers con Datos Artificiales

Obtener un gold standard de mutaciones de baja frecuencia resulta muy dificil,
debido a que sélo se podria obtener haciendo un estudio confirmando la presencia
fenotipica de una mutacién no silenciosa. En el caso particular de éste trabajo, seria
confirmar la resistencia a los medicamentos empiricamente en el tratamiento médico.
Recopilar este tipo de dato tomaria afios y una inversién considerable en investigacion
clinica. Es por eso que se decidi6é simular datos para obtener un gold standard de

variantes conocidas insertadas deliberadamente.

Se listaron mutaciones asociadas a resistencia reportadas en la bibliografia [47]. Las
mismas estdn a continuacion en el cuadro 3.1 y fueron insertadas en el génoma de
referencia de HCV 1b, y se generaron archivos fastq artificiales usando el Artificial-
FastqGenerator. Si bien las mutaciones del cuadro son 27, dos de ellas, L31M y L31V
de la proteina NS5A, corresponden a un cambio en la misma posicién. La diferencia
entre ambas es que una cambia a adenina y la segunda a guanina. Debido a que el
rendimiento de los variant callers no cambia segtn el tipo de base, resulta redundante
tomar en cuenta ambas mutaciones y se escogi6 utilizar solamente la mutacién L31M.
Se prepararon cuatro muestras, cada una conteniendo las 26 mutaciones con una
misma frecuencia alélica en cada posiciéon. Los AF fueron: 0.2, 0.05, 0.01 y 0.005. Los
datos artificiales se generaron con errores aleatorios simulados de secuenciacién, y se
escogi6 una profundidad de 1000, para que la menor frecuencia escogida, de 0.005 sea

muy cercana al error simulado (5x vs. 1x).

Una vez obtenidos los FASTQ simulados, se alinearon con BWA MEM vy se obtuvie-
ron los archivos BAM con Samtools. Estos archivos BAM fueron entonces procesados

por cada uno de los 6 variant callers, cada uno produciendo su correspondiente archivo
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Proteina Mutacién Codén Original Codén Mutado Ref Alt Posicion Proteina Posicién Genoma

V36l GTC ATC G A 106 3525
T54S ACT TCT A T 160 3579
NS3 Q80K CAG AAG C A 238 3657
Q80R CAG CGG A G 239 3658
5122T AGC ACC G C 365 3784
D168E GAC GAG C G 504 3923
M175L ATG CTG A C 523 3942
L31M TTG ATG T A 91 6348
L31V TTG GTG T G 9 6348
NS5A L31I TTG ATT G T 93 6350
P58S CCA TCA C T 172 6429
E62D GAG GAT G T 186 6443
A92T GCG ACG G A 274 6531
Y93H TAC CAC T c 277 6534
S82T CCT ACT C A 241 7842
L159E CIT GAA C G 472 8073
L159E CIT GAA T A 473 8074
L159E CIT GAA T A 474 8075
NS5B C316Y TGC TAC G A 944 8545
M4141 ATG ATC G C 1239 8840
C445F TGT TTT G T 1331 8932
Y448C TAC TGC A G 1340 8941
C451S TGT TCT G C 1349 8950
A553V GCT GTIT C T 1655 9256
5556G AGC GGC A G 1663 9264
S556R AGC AGG C G 1665 9266
1585V ATC GTC A G 1750 9351

Cuadro 3.1.: Listado completo de variantes asociadas a resistencia encontradas en el VHC tipo
1b, segun Chen et al. 2016

VCEF, listando las variantes encontradas. Teniendo en cuenta que son 6 resultados
por cada muestra, y se generaron 4 muestras artificiales, se procesaron un total de 24

resultados de llamado de variantes para los datos artificiales.

Cada set de 6 archivos VCF fue procesado por separado, de acuerdo a los AF de
cada uno. En el proceso se extrae, usando un programa en R, usando herramientas
del paquete “Variant Annotation”, las posiciones de las variantes detectadas por
cada variant caller. Estas posiciones son comparadas con el set de 26 mutaciones del
gold standard, y a partir de esta comparacién se obtienen los verdaderos positivos
detectados para cada variant caller. Se obtiene la sensibilidad al dividir el ntimero de
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verdaderos positivos por el nimero de mutaciones del gold standard(que son siempre
26, ecuacion 3.1). También se calcula el valor predictivo positivo (PPV), que resulta de
dividir el namero de verdaderos positivos por el ntimero de posiciones detectadas por
ese variant caller (ecuacién 3.2).

sens — VerdaderosPositivos (3.1)
"~ Nro.VariantesGoldStandard '

VerdaderosPositivos
PPV = Nro.VariantesTotalesDetectadas (3-2)

Se calcula también el F1 score, que evaltia el rendimiento general de los variant

callers, considerando tanto la sensibilidad como el PPV con el mismo peso.

1_2*sens*PPV

sens + PPV (3.3)

Los resultados de sensibilidad y PPV para cada frecuencia alélica se vuelcan en
una tabla. Estas tablas se pueden encontrar en el apéndice A, seccion 2.

Por dltimo usando ggplot2, un paquete de herramientas de visualizacién en R, se
realizan visualizaciones de los datos. Se grafican las posiciones detectadas por cada
variant caller en un stripchart, otra herramienta de R para distribuir puntos a lo largo
de una recta, que permite contemplar las posiciones en escala (en el capitulo 4, se
aprecian en la Figura 4.1). También se hacen gréficos de dispersién de sensibilidad vs.
PPV de los variant callers para los cuatro set de datos con distinto AF. Y por tltimo se
combinan los datos de las cuatro tablas para realizar gréaficos de linea, en los que se
analizan los cambios en Sensibilidad vs. AF, PPV vs. AF y sobre todo, F1 score vs. AF.

Los gréficos y tablas resultantes serdan expuestas en el capitulo de Resultados.
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3.5. Evaluacion de Variant Callers con Datos Reales

3.5.1. Gold Standard Basado en Variantes Asociadas de Resistencia

Para los datos reales no tenemos un gold standard, lo cual complica una evalua-
cién tan equitativa como en las pruebas con datos artificiales. Si se sabe que existen
posiciones que provocan resistencia a drogas, y si en estas muestras hay una variante
presente en las posiciones asociadas a resistencia, es muy probable que estas variantes

sean reales y sean de alto riesgo.

Por eso se tomaron las 26 variantes usadas en el tratamiento con datos artificiales,
y se buscoé cual coincide con las posiciones encontradas en el naive variant caller, que
tiene siempre una sensibilidad absoluta por disefio. Si en las variantes detectadas por
el naive variant caller se encuentra alguna en estas 26 posiciones, se plantea la asuncién
de que estas variantes son verdaderas y por lo tanto un gold standard impuesto. En
otras palabras, se evaltia que tan buenos son los variant callers en detectar variantes
en posiciones de interés. La consecuencia de esto es que el naive variant caller se
coloca en una posicién privilegiada de ser casi un estdndar de referencia,lo cual no es
necesariamente real pero si se puede observar los rendimientos del resto de los variant

callers comparativamente.

Las muestras reales, como fue mencionado en la seccién 3.1, corresponden a 16
muestras de la regioén correspondiente a la proteina NS3, y 16 a NS5B. Las regiones
secuenciadas no cubren completamente la regién codificante, es por eso que no todas

las variantes asociadas a resistencia del cuadro 3.1 son candidatas.

Ambos sets de 16 muestras son procesadas por separado y luego sus resultados
sumados. También se procesan con el paquete Variant Annotation en R. Ahora la
evaluacién de sensibilidad, valor predictivo positivo y F1 score resulta un poco mas
compleja. La sensibilidad de un variant caller viene a ser, como se muestra en la
ecuacion 3.4 la suma de los verdaderos positivos (VP) encontrados en cada muestra
por ese variant caller, dividido las variantes asociadas a resistencia encontradas por
el naive variant caller en esa misma muestra (CD, sigla en ingles de Condition Positive
que significa positivos de la condicion). Y el valor predictivo positivo, observando la
ecuacion 3.5, viene a ser la suma de verdaderos positivos detectados en cada muestra,

dividido la suma del numero total de variantes detectadas por el variant caller en cada
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muestra (PP, sigla en inglés de predicted positive, que significa positivos detectados). El

célculo del F1 score se mantiene igual, aplicado a la sensibilidad y PPV de estos casos.

16
0V P:
sens = % (3.4)
Zizl CP,'
16
16 vp.
ppy = L= Vh (3.5)
Y21 PP;
Fl— 2 x sens x PPV (3.6)

sens + PPV

En los datos reales cada variante detectada tiene su AF particular, es por eso que
para analizar el rendimiento de deteccion con respecto a la reduccién en AF ahora se
tienen que filtrar las variantes detectadas a umbrales de AF determinados. También es
necesario recalcular el CP y PP, en base a las variantes detectadas en el naive variant
caller filtradas al umbral AF deseado para CD, y el total de variantes detectadas por
el caller filtradas también al umbral de AF. Estos umbrales de AF coinciden con las
AF insertadas artificialmente, que son 0.2, 0.05, 0.01 y 0.005. Ademds se observan los
resultados con AF=1.0, es decir, viendo todas las variantes detectadas sin importar
su frecuencia. Con los datos reales también se arma una tabla sumando los datos
generales, que tiene como columnas, VP, PP, CP, la sensibilidad, el PPV y el F1 score, y
en las filas, cada variant caller. Se repite esto para 5 umbrales de AF filtrados.

3.5.2. Gold Standard Basado en Variantes con Cambio de Sentido

Se realiz6 una segunda prueba con los mismos datos reales, un poco mds especula-
tiva y usando un gold standard nuevo, basado en todas las variantes que producen un
cambio de sentido. Una variante con cambio de sentido significa que en la traduccién
de esta nueva secuencia se produce un cambio de aminoécido en el codén corres-
pondiente. Entonces se busca que variantes detectadas en una de las muestras del
naive variant caller provocan un cambio de aminoacidos y se define este conjunto como

un nuevo gold standard. Este nuevo gold standard es considerablemente distinto
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al anterior. En el anterior se buscaba en las variantes detectadas cual coincidia con
tan solo 26 posiciones, y asumiendo que se encontrasen las 26 posiciones en los 16
archivos, resulta en un méximo de 416 posibles candidatos para el gold standard
acumulado(CP). En este nuevo caso se evaltia cada una de las variantes detectadas
por el naive variant caller y se verifica si producen un cambio de aminoécido. Si es que
resulta en un cambio, entonces se agrega al gold standard. En este caso el gold stan-
dard es mucho mas amplio, con cientos de variantes por muestra y un gold standard

acumulado en el orden de los miles.

Este cambio de aminoacidos es detectado con herramientas del paquete Biostrings
en R, mencionado en la subseccién 3.3.1. Al igual que en el anterior tratamiento
con datos reales, esta técnica también coloca al naive variant caller en una posicion
privilegiada en la evaluacion de rendimiento, ya que muchas de estas variantes,
aunque tengan cambio se sentido, puede que no sean reales y al tomarse como reales
por definicion elevan los resultados de Sensibilidad, PPV y F1 del naive variant caller.

Debido a que este procesamiento es intenso y consiste de considerables célculos,
la capacidad para evaluar cada una de las 16 muestras supera la de un procesador
convencional en la actualidad y requiere de tiempos que llegan a estar en el orden de
dias. Analizando las variantes coincidentes entre las 16 muestras, se evidencié una alta
coincidencia entre las mismas. Por lo tanto se escogié la muestra con mayor ntimero
de variantes, se buscé las mutaciones con cambios de sentido en solamente ésta, y se

tomo ese conjunto como el gold standard para todas las muestras.

Aparte del cambio de gold standard, la evaluacién se realiza de manera idéntica
al anterior tratamiento con datos reales. Se procesaron las mismas 32 muestras co-
rrespondientes al genoma que codifican a las proteinas NS3 y NS5B. Los calculos de
Sensibilidad, PPV y F1 también son idénticos a los propuestos en las ecuaciones 3.4,3.5
y 3.6. El filtrado por umbrales de AF también se realiza de forma igual al anterior

proceso.



4. Resultados y Discusion

4,1. Resultados de Rendimiento de Deteccion con
Datos Artificiales

Una vez obtenidos los parametros de sensibilidad, valor predictivo positivo y F1
score para cada variant caller, se puede apreciar el comportamiento de estas herramien-
tas ante los cambios que trae la diferencia de frecuencia alélica en cada variante. Los
datos ntimericos en tablas se encuentran en la seccion 2 del apéndice. En la figura 4.1
se muestra una representacion escalada de las posiciones de las variantes detectadas.
Se muestran solo dos de los cuatro casos de AF, el méximo (de 20 %) y el minimo (de
0,05 %), que tiene el mayor contraste para asi poder apreciar los cambios la capacidad

de deteccion en relacién a las posiciones de las variantes.

Se aprecia de las graficas de la figura 4.1 como algunos variant callers (GATK,
Platypus) pasan a producir falsos negativos en la menor frecuencia, cuando en 20 %
ninguno lo hacfa. También se puede ver un aumento en falsos positivos por parte de
FreeBayes y Varscan ante la reduccion del AF. Estas son sefiales de lo que prioriza cada
herramienta a la hora de decidir tomar una variante o no y considerarla una detecciéon

positiva.

36
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Figura 4.1.: Visualizacién de posiciones de variantes detectatadas por cada variant caller.Se
visualizan los casos para el mayor y el menor AF (20 % y 0,05 %, respectivamente)
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Figura 4.2.: Diagrama de dispersion de sensibilidad vs. PPV. de AF=20 %; GATK, Platypus y
Lofreq superpuestos en la coordenada (1,1)
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Mutaciones al 5%
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Figura 4.3.: Diagrama de dispersion de sensibilidad vs. PPV. de AF=5 %; GATK, Platypus y
Lofreq superpuestos en la coordenada (1,1)
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Mutaciones al 1%
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Figura 4.4.: Diagrama de dispersion de sensibilidad vs. PPV. de AF=1 %; FreeBayes y VarScan
superpuestos
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Mutaciones al 0.5%
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Figura 4.5.: Diagrama de dispersion de sensibilidad vs. PPV. de AF=0,05 %
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En las figuras 4.2,4.3,4.4 y 4.5 esta graficada la desviacion de los variant callers en
su relacion sensibilidad-PPV, una clara sefial de que los datos son artificiales es que
casi siempre los puntos se encuentran en los bordes de esta relacién, es decir casi
siempre con sensibilidad y/o PPV de valor 1. Ya desde una AF de 20 %, se evidencia
que VarScan y naive tienen un PPV bajo, es decir que detectan muchos falsos positivos,
el naive siendo mds drdstico en esto, como es de esperar. Atin asi todos tienen una
sensibilidad perfecta, excepto FreeBayes que falla en detectar 3 variantes. En el gréfico
correspondiente a 5 %, las caracteristicas se mantienen, pero FreeBayes ahora sensa
todas las mutaciones insertadas, lo cual podria ser una sefial de una falla circunstancial

del algoritmo en la deteccion de variantes al 20 %.

Con respecto a los valores de 1%, dos variant callers, GATK y Platypus, pierden
sensibilidad, denotando su poca capacidad de rendir en muy bajas frecuencias. En el
extremo de 0,05 %, la relacién de condiciones en 1 % se mantienen, pero se profundizan
la cantidad de falsos negativos para GATK y Platypus, y también la cantidad de falsos

positivos de FreeBayes y Varscan.

En el caso de AF = 0,05 %, los reads por posicion varian entre tan solo 4x-6x, cuando
los errores simulados tienen una profundidad de 1x, claramente las variantes estan
muy cerca del ruido y resulta desafiante para un variant caller detectar todas estas sin
atrapar algtn falso positivo entre los errores simulados. Adn asi en esta prueba, que se
puede apreciar mejor en la figura 4.5 Lofreq lo logra, teniendo una sensibilidad y PPV
perfectas, que también implica un F1 score de 1 en el extremo minimo de fracciones

alélicas simuladas.

Los graficos de la figura 4.6, muestran el cambio de cada caracteristica evaluada
con la reduccién de AF. Aqui se puede apreciar las dos categorias de variant callers
en las que caén estas herramientas: las que sacrifican falsos negativos a cambio de
no tener falsos positivos (GATK y Platypus apreciado en la figura 4.6a), y las que
sacrifican falsos positivos a cambio de no tener falsos negativos (FreeBayes, VarScan y
Naive, apreciado en la figura 4.6b).

Por tltimo, la evolucién del F1 score con la reduccion de AF (figura 4.6¢) resulta
un amalgamador coherente de todas las caracteristicas previamente mencionadas, y

también pone en evidencia la clara robustez de Lofreq en medio de todos los cambios.
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4.2. Resultados de Rendimiento de Deteccion con

Datos Reales

4.2.1. Rendimiento con Gold Standard basado en Variantes

Asociadas a Resistencia

Como en el andlisis de datos reales el gold standard impuesto es un nimero muy
reducido de variantes. En este analisis basado en variantes asociadas a resistencia,
el gold standard acumulado consiste de tan solo entre 53 a 66 variantes para las 16
muestras, es decir entre 3 y 4 variantes encontradas en promedio por cada muestra,
cuando los variant callers detectaron entre 373 (GATK) y 5325 (naive) en caso minimo
(AF= 0,05 %). La consecuencia es que los indices de sensibilidad y valor predictivo
positivo resultan muy bajos, ya que los denominadores siempre resultan valores

elevados con respecto a los verdaderos positivos de un gold standard tan reducido.

En la figura 4.7 se muestran los gréficos de sensibilidad vs. PPV para 5 AF’s. Las 4
frecuencias usadas previamente en los datos y adicionalmente la de AF de 100 %, que
muestra todas las variantes detectadas. Los gréficos estdn enfocados en sensibilidad
entre 0-0,25 y PPV de 0-0,01 para poder apreciar mejor la dindmica del cambio de
posiciones. Para hacer esto los resultados del Naive Variant Caller y VarScan quedan
tuera del cuadro, pero més adelante se verd que ambos tienen una deteccién casi
idéntica y al estar el Naive con una ventaja por ser referencia del gold standard no es

de interés mostrarlos.

Lo mds notorio en este caso es que Platypus estd simplemente en 0, sefial de que no
detect6 ninguna variante de interés y queda fuera del andlisis. También se ve que para
todos los umbrales de AF, Lofreq tiene superior sensibilidad pero menor o casi igual
PPV que GATK y FreeBayes. Se observa una tendencia comtin, la sensibilidad de cada
uno desciende entre 100 % hasta 5 % y luego se queda fijo, esto puede deberse que que

directamente casi todas las variantes debajo de 5 % estan también debajo de 0,5 %.



RESULTADOS Y DISCUSION

45

Mutaciones al 100%
Scatterplot - Sensibilidad vs. PPV

Mutaciones al 20%
Scatterplot - Sensibilidad vs. PPV

0.25- 025
@
0.20- 020}
name
@ freebayes
§ 0.15 o @ gk gos
% ® @ lofreq 2 ()
2 @ raive 2
0 0.10 . platy $ 0.10
@ varscan
@
0.05 0054 ®
0.00- @ 000- @
0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 00100 0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100
PPV PPV
NS3y NS5B NS3 y NSSB
— O, — O,
(a) AF=100 % (b) AF=20 %
Mutaciones al 5% Mutaciones al 1%
Scatterplot - Sensibilidad vs. PPV Scatterplot - Sensibilidad vs. PPV
0.25- 0.25
0.20- 0.20-
name
@ freebayes
g 0.15 . gatk é 0.15
3 @ lofreq 3
g ° ® naivo 2 @
0 0.10 . platy 0 0.10
@ varscan
0.05- (5] 0.05- (&)
@ @
0.00- @ 0.00- @
0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100 0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100
PPV PPV
NS3y NS5B NS3y NS5B
O, o,
(c) AF=5% (d) AF=1%
Mutaciones al 0.5%
Scatterplot - Sensibilidad vs. PPV
0.25-
0.20-
name
. freebayes
O 0.15-
g 0
8 © gatk
e} (@) lofreq
2]
S @ naive
n 0.10-
0 @ platy
© varscan
0.05-
0.00- @
' ' ' ' '
0.0000 0.0025 0.0050 0.0075 0.0100
PPV
NS3 y NS5B

(e) AF=0,05%

Figura 4.7.: Graficos de dispersion de Sensibilidad vs. PPV.
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En cuanto a PPV, GATK comienza siendo superior en AF=100 % pero en frecuencias
menores a 20 %, FreeBayes toma la delantera y a medida que se desciende en AF,
FreeBayes asciende en PPV hasta ser destacadamente el mads alto. En la figura 4.7e que
corresponde al grafico con umbral de AF=0,5 %, se nota que Lofreq hasta el final sigue
teniendo sensibilidad mas alta y FreeBayes el PPV mas alto.
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Figura 4.8.: Sensibilidad, PPV y F1 score(x10%) vs. AF
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Observando la figura 4.8, se aprecia como evolucionan la Sensibilidad, PPV y F1
con filtraciones de AF cada vez menores. En el grafico de F1 score, se multiplicé
cada valor por mil, para facilitar la diferenciacién de escalas nublada por largos
numeros decimales .Viendo la sensibilidad se ven todos los variant callers estratificados,
cada uno se queda en su lugar. Y también se aprecia como tanto el Naive y VarScan
tienen sensibilidad de 1 siempre. Sin embargo, exceptuando estos dos, el de mayor
sensibilidad en Lofreq. La situacién de PPV es mdas compleja, pero se ve de nuevo
el comportamiento similar de Naive con VarScan, nuevamente razén por la cual lo
excluimos de la comparacién por el resto al estar sesgados por estar referenciados al
gold standard impuesto. Tomando lo anteriormente mencionado en cuenta, FreeBayes
es claramente el caller con mas alto PPV. Por dltimo, viendo la evolucion del F1 score,
es muy similar al de PPV, solo eleva a Lofreq un poco con respecto a GATK y ambos
casi se solapan entre 20 % y 1 %. De todos modos, es evidente que el F1 maés alto de
GATK por sobre Lofreq en AF<0,05 %.

4.2.2. Rendimiento con Gold Standard basado en Variantes con
Cambio de Sentido

En este caso los valores de sensibilidad, PPV y F1 score suben con respecto a la
anterior prueba debido a que el gold standard es mucho mas elevado. Los verdaderos
positivos detectados por cada variant caller ascienden a los cientos (en la anterior
prueba no superaban los 10) y eso impacta en el numerador del calculo de tanto la
sensibilidad como del valor predictivo positivo. Esta prueba viene a ser casi un control

de la deteccién en los datos reales.

Los gréficos de dispersion de sensibilidad vs. PPV (figura 4.9) muestran a los variant
callers en situaciones similares a la anterior prueba con datos reales. La diferencia mds
notoria es que ahora Platypus si esta activo y, aunque tiene una sensibilidad muy baja,
tiene un PPV que estd en un rango parecido al de los demads callers. El cambio més
notorio en las dispersiones con la reduccién de filtrado de AF es que el PPV de todos

los callers va aumentando.

La sensibilidad no parece cambiar mucho para todos los callers. Y una vez mas el
comportamiento de VarScan y Naive resultan casi idénticos. Otra diferencia con el

anterior andlisis es que ahora el Naive Variant Caller no tiene una sensibilidad de 1,
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eso es porque el gold standard en esta ocasion se tomé de las variantes que provocan

cambios de aminodcidos de una sola muestra de las 16.
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Figura 4.9.: Gréficos de dispersién de Sensibilidad vs. PPV.
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Si se aprecia la figura 4.10, el cambio en la sensibilidad es parecido al visto en el
anterior andlisis, niveles estratificados para cada caller y en el mismo orden que el
anterior analisis también. La evolucién en PPV cambia, ya que en este caso no sélo
todos suben constantemente, como se mencion¢ al comentar los gréficos de dispersion,
si no que todos se comportan de forma muy parecida, como la anterior vez, FreeBayes
resulta con mdyor PPV a menor frecuencia, esta vez por encima de Naive y VarScan, y

también lo hace Lofreq y Platypus.

Y finalmente observando el grafico del F1 score se ve que en efecto el comporta-
miento de todos los variant callers en esta prueba es muy similar, y el nivel esta casi
completamente determinado por sus sensibilidades. En esta caso los valores de F1
también fueron multiplicados por mil para facilitar la visualizacién de los nimeros.
La explicacién al comportamiento tan similar es que el gold standard en este caso es
muy grande y casi aleatorio, de manera que se espera que no haya ningtin criterio de
deteccion especial en los algoritmos de cada variant caller que destaque y se pueda
diferenciar. Atin asi vale notar que, dejando a un lado el Naive Variant Caller y VarS-
can, Lofreq tiene la mayor sensibilidad y simultaneamente un mayor PPV para todas
las frecuencias excepto 0,05 % y eso indica que si capta muchas de las variantes, pero
su sensibilidad menor pero proporcional al Naive dice que estd rechazando muchas
variantes detectadas por este, debido a que no cumplen con los minimos de calidad.



RESULTADOS Y DISCUSION

Sensibilidad PPV
Barplot Barplot
— - —-———3
05-
0.6-
name name
=K freebayes 04~ K freebayes
@ £4 gatk 4 gatk
5 04~ £ lofreq g %X tofreq
2 W & naive & 0a- # nave
@ & platy > platy
021 @ varscan ool @ varscan
00- ——o - — - 01 &
i DI2 0. E)S 0.51 0.0‘05 ; 0'2 0. I05 0.'01 O.OIOS
AF AF
NS3 y NS5B NS3 y NS5B
(a) Sensibilidad (b) PPV
F1 score
Barplot
400 -
nam
300- ame
9'6 freebayes
B4 gatk
N 200 g lofreq
- naive
N2
¥ N %/W/%K <5 platy
- varscan

100- R T —

@\m Yan any D
0- Ay A\ L/ A\
1 02 0.05 0.01 0.005
AF
NS3 y NS58

(c) F1 score

Figura 4.10.: Sensibilidad, PPV y F1 score(x10~3) vs. AF



5. Conclusiones

Se concluye, a partir del anélisis de los datos artificiales, con variantes insertadas a
distintas frecuencias alélicas, de que Lofreq es el variant caller que fue mds apto para
detectar las variantes de forma precisa. Seguido de este, GATK es el segundo mds apto,

aunque con sensibilidad comprometida en muy bajas frecuencias.

Apartir de lo visto en el andlisis de datos reales, con gold standard basado en
variantes asociadas a resistencia se concluye que FreeBayes es el variant caller con
mejor rendimiento, por detectar un menor ntimero de falsos positivos, lo cual eleva
su valor predictivo positivo. En segundo lugar de esta evaluacién, se concluye que
Lofreq es el indicado, ya que aunque no supera a GATK en niveles de F1 score para la
mayoria de las frecuencias, tiene una mayor sensibilidad, incluso que FreeBayes, lo

cual tiene mds peso en este andlisis que el valor predictivo positivo.

En el andlisis de datos reales basado en las variantes asociadas a resistencia se
observa que para el caso de Lofreq, el algoritmo con mayor sensibilidad, las variantes
encontradas en total fueron 14. Pero las variantes con frecuencias de 20 % o maés, que
son las tinicas que se podrian detectar por el método Sanger, son tan solo 7. La mitad
de las variantes de riesgo en este conjunto de muestras se encuentran por debajo del
5% y son apreciables debido a la secuenciaciéon NGS.

Del anélisis de datos reales con gold standard basado en variantes con cambio
de sentido se concluye que el variant caller méas apto es Lofreq nuevamente, que
uniformemente tuvo un rendimiento mads alto en F1 score, priorizando una sensibilidad
mayor en toda frecuencia, lo cual es mds significativo. En segundo lugar, estaria
FreeBayes que muestra 14s mismas caracteristicas mencionadas para Lofreq en este

caso, pero con rendimientos levemente inferiores, particularmente en sensibilidad.
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Del conjunto de los tres andlisis, se concluye que Lofreq es la herramienta mds apta
para poder sensar todas las variantes reales de baja frecuencia, con extremadamen-
te bajo riesgo de detectar falsos negativos, y simultdneamente con muy bajos pero

presentes niveles de falsos positivos.



Apéndice A.
Informacion Adicional

A.1. Lista de Datos Seleccionados de Base de Datos de
NCBI

A continuacién los cédigos para descargar los archivos FASTQ del BioProject
PRJNA433160 con SRA. La lista completa de las muestras de este estudio se pueden
acceder con el link: https:/ /www.ncbi.nlm.nih.gov/Traces/study/?acc=SRP133915

Muestras de NS3: SRR6805024, SRR6805022, SRR6805020, SRR6805017, SRR6805016,
SRR6805014, SRR6805012, SRR6805010, SRR6805008, SRR6805006, SRR6805005, SRR6805003,
SRR6805001, SRR6804999, SRR6804997, SRR6804994

Muestras de NS5B: SRR6805025, SRR6805023, SRR6805021, SRR6805019, SRR6805009,
SRR6805007, SRR6805004, SRR6805002, SRR6805000, SRR6804998, SRR6804996, SRR6804995,
SRR6804993, SRR6804991, SRR6804988, SRR6804987

A.2. Tablas de Resultados de Evaluacion de Datos
Artificiales

A continuacion se muestran las tablas con los valores de rendimiento ( sensibilidad,
valor predictivo positivo y F1 score) de los variant caller evaluados para las mutaciones

de cada fraccion alélica.
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Variantes con AF=20 %

Variant Caller sens PPV F1

Lofreq 1,00 1,00 1,00
FreeBayes 0,88 0,42 0,57
GATK 1,00 1,00 1,00
Platypus 1,00 1,00 1,00
VarScan 1,00 0,50 0,67
Naive 1,00 0,08 0,15

Variantes con AF=5 %

Variant Caller sens PPV F1

Lofreq 1,00 1,000 1,00
FreeBayes 1,00 0,500 0,67
GATK 1,00 1,000 1,00
Platypus 1,00 1,000 1,00
VarScan 1,00 0,509 0,67
Naive 1,00 0,076 0,14

Variantes con AF=1 %

Variant Caller sens PPV F1

Lofreq 1,00 1,000 1,00
FreeBayes 1,00 0,591 0,74
GATK 0,92 1,000 0,96
Platypus 0,69 1,000 0,82
VarScan 1,00 0,591 0,74
Naive 1,00 0,076 0,14
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Variantes con AF=0.5 %

Variant Caller sens PPV F1

Lofreq 1,00 1,000 1,00
FreeBayes 1,00 0,464 0,63
GATK 0,58 1,000 0,73
Platypus 0,19 1,000 0,32
VarScan 1,00 0,481 0,65
Naive 1,00 0,098 0,18

A.3. Tablas de Resultados de Evaluacion de Datos

Reales

A.3.1. Gold Standard Basado en Variantes Asociadas a Resistencia

Variantes con AF<100 %

Variant Caller VP PP cpP sens PPV F1
Lofreq 14 3935 66 0,21 0,0036 6,99
FreeBayes 9 1898 66 0,14 0,0047 9,16
GATK 8 1478 66 0,12 0,0054 10,36
Platypus 0 407 66 0,00 0,0000 0,00
VarScan 66 8523 66 1,00 0,0077 15,37
Naive 66 8671 66 1,00 0,0076 15,11
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Variantes con AF<20 %
Variant Caller VP PP CP sens PPV F1
Lofreq 8 2777 61 0,13 0,0029 5,64
FreeBayes 4 1026 61 0,07 0,0039 7,36
GATK 3 857 61 0,05 0,0035 6,54
Platypus 0 66 61 0,00 0,0000 0,00
VarScan 61 7158 61 1,00 0,0085 16,90
Naive 61 7284 61 1,00 0,0084 16,61
Variantes con AF<5 %
Variant Caller VP PP CP sens PPV F1
Lofreq 7 2533 59 0,12 0,0028 5,40
FreeBayes 3 822 59 0,05 0,0036 6,81
GATK 2 741 59 0,03 0,0027 5,00
Platypus 0 63 59 0,00 0,0000 0,00
VarScan 59 6887 59 1,00 0,0086 16,99
Naive 59 7013 59 1,00 0,0084 16,69
Variantes con AF<1 %
Variant Caller VP PP CP sens PPV F1
Lofreq 7 1888 59 0,12 0,0037 7,19
FreeBayes 3 527 59 0,05 0,0057 10,24
GATK 2 492 59 0,03 0,0041 7,26
Platypus 0 56 59 0,00 0,0000 0,00
VarScan 59 6035 59 1,00 0,0098 19,36
Naive 59 6144 59 1,00 0,0096 19,02
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Variantes con AF<0,5 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1
Lofreq 5 1433 53 0,09 0,0035 6,73
FreeBayes 3 302 53 0,06 0,0099 16,90
GATK 2 373 53 0,04 0,0064 9,39
Platypus 0 49 53 0,00 0,0000 0,00
VarScan 53 5225 53 1,00 0,0101 20,08
Naive 53 5325 53 1,00 0,0100 19,71

A.3.2. Gold Standard Basado en Variantes con Cambio de Sentido

Variantes con AF<100 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1

Lofreq 873 3827 2368 0,369 0,228 0,282
FreeBayes 334 1898 2368 0,141 0,176 0,157
GATK 169 1442 2368 0,071 0,117 0,089
Platypus 40,00 400,00  2.368,00 0,017 0,100 0,029
VarScan 1.766,00 8.294,00 2.368,00 0,746 0,213 0,331
Naive 1.779,00 8.441,00 2.368,00 0,751 0,211 0,329
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Variantes con AF<20 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1

Lofreq 767 2702 2208 0,347 0,284 0,312
FreeBayes 261 1026 2208 0,118 0,254 0,161
GATK 156 834 2208 0,071 0,187 0,103
Platypus 20 65 2208 0,009 0,308 0,018
VarScan 1642 6965 2208 0,744 0,236 0,358
Naive 1653 7090 2208 0,749 0,233 0,356

Variantes con AF<5 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1

Lofreq 743 2468 2176 0,341 0,301 0,320
FreeBayes 236 822 2176 0,108 0,287 0,157
GATK 148 721 2176 0,068 0,205 0,102
Platypus 20 62 2176 0,009 0,323 0,018
VarScan 1612 6704 2176 0,741 0,240 0,363
Naive 1623 6829 2176 0,746 0,238 0,360

Variantes con AF<1 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1

Lofreq 668 1843 2032 0,329 0,362 0,345
FreeBayes 178 527 2032 0,088 0,338 0,139
GATK 107 481 2032 0,053 0,222 0,085
Platypus 19 55 2032 0,009 0,345 0,018
VarScan 1507 5872 2032 0,742 0,257 0,381

Naive 1517 5980 2032 0,747 0,254 0,379
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Variantes con AF<0,5 %

Variant Caller VP PP CP sens PPV F1

Lofreq 635 1395 1968 0,323 0,455 0,378
FreeBayes 169 302 1968 0,086 0,560 0,149
GATK 105 364 1968 0,053 0,288 0,090
Platypus 19 48 1968 0,010 0,396 0,019
VarScan 1454 5072 1968 0,739 0,287 0413

Naive 1464 5171 1968 0,744 0,283 0,410




Apéndice B.
Programas

B.1. Procesamiento en R del Naive Variant Caller

library ("data.table")
library (Biostrings)

s Irm(list=1s())

setwd ("~/Bioinf/realseq/anaive")

#Paso los txt a csv

FILES <— list.files( pattern = "samplel. txt")
#Comienzo a trabajar cada AF dataframe
callvariants<—function (filename) {

FILE=read . table(file=filename ,header=T)

allAs <— FILE$A+FILES$a

allTs <—FILE$T+FILES$t

allCs <— FILE$C+FILES$c
allGs <— FILE$G+FILES$g
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» |DP <— allAs+allTs+allCs+allGs

24

pos <— FILES$loc
ref <— FILESref

Variants <— data.frame(pos,ref,ballAs,6allTs ,allCs ,ballGs)

#Valores totales para cada nucleotido
AFsA <— allAs/DP

» |AFSsT <— allTs /DP
5 | AFsC <— allCs /DP

40

41

AFsG <— allGs/DP

#Armo tabla de AFs
afdf <— data.frame(pos, ref ,AFsA, AFsT, AFsC, AFsG,DP)

# Los que tienen wvalor 1 los paso a 0
afdf$AFsA[ afdf$AFsA==1.0]<— 0
afdf$SAFsT[afdf$AFsT==1.0]<— 0
afdf$AFsC[afdf$AFsC==1.0]<— 0
afdf$SAFsG[ afdf$AFsG==1.0]<— 0

verificar referencia!

#despues anadir condicion de

#Paso a 0 las frecuencias que son iguales a la referencia
for(i in 1l:length(afdf$pos)){

if (afdf$ref[i]=="A"){
afdf$AFsA[i]<—0

}

if (afdf$ref[i]=="T") {
afdf$AFsT[1i]<—0

}

if (afdf$ref[i]=="C") {

afdf$AFsC[1i]<—0
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if (afdf$ref[i]=="G") {
afdf$AFsG[ i ]<—0

)

#Obtengo la suma de cada frecuencia , si suma cero es pq habia
un 1
AFsum<—afdf$AFsA+afdf$AFsT+afdf$AFsC+afdf$AFsG

#Paso a 0 los NA

7 |AFsum[is .na(AFsum) ] <— 0

#lnserto cmo columna a AFDF
afdf <— cbind (afdf , AFsum)

#Elimino todas las que suman 0, marcadas como no variantes.
afdf<—afdf[!(afdf$AFsum==0) , ]

#Elimino todas las filas con DP<4000, marcadas como no
variantes .
afdf<—afdf[!(afdf$DP<(max(DP)*0.05)) ,]

#Elimino la columna AFsum
afdf$AFsum<— NULL

#Paso a 0 las frecuencias menores a 0.001
for(i in 1l:length(afdf$pos)){

if (afdf$AFsA[1]<0.001) {
afdf$AFsA[i]<—0

}

if (afdf$AFsT[1]<0.001) {
afdf$AFsT[i]<—0

}

if (afdf$AFsC[1]<0.001){
afdf$AFsC[1i]<—0
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}
if (afdf$AFsG[1]<0.001) {
afdf$AFsG[1i]<—0

#0Obtengo la suma de cada frecuencia , si suma cero es pq habia
un 1

AFsun<—afdf$AFsA+afdf$AFsT+afdf$AFsC+afdf$SAFsG

#Paso a 0 los NA

AFsum|[is .na(AFsum)] <— 0

#Inserto cmo columna a AFDF
afdf <— cbind(afdf , AFsum)

; |#Elimino todas las que suman 0, marcadas como no variantes.

afdf<—afdf[!(afdf$AFsum==0) ,]

#Elimino la columna AFsum
afdf$AFsum<— NULL
rm (FILE)

s 'rm( Variants)

#Exportar el dataframe "afdf” a ".txt”

write . table (afdf, paste((filename ,b".naivecalls.txt"), sep="\t"
)

}

for (i in 1:length(FILES)) {
callvariants (FILES[i])
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B.2. Evaluador de Datos Artificiales

library ("data. table")
library (knitr)
library (ggplot2)
library (gdata)

- lm(1list=1s ())

setwd ("~/Bioinf/Proyecto_Final/artificialHCV /DPmil")
#Funcion de calculo de sensibilidad

get_sens <— function (posvector, truepositions) {
sens<—(sum(truepositions %n %osvector , na.rm=TRUE)/ (length (
truepositions)))

return (sens)

#Funcion de calculo de PPV

get_ppv<— function (posvector, truepositions) {
ppv<—sum( truepositions %n %posvector , na.rm=IRUE)/length (
posvector)
return (ppv)

#Funcion de vector precision: Ssens—ppv

get_precision_vector<— function (name, posvector ,truepositions,
AF) {

sens<—get_sens (posvector ,truepositions)
ppv<—get_ppv(posvector ,truepositions)
Fl<—(2*sens*ppv)/ (sens+ppv)
precision_vector<—data . frame (name, sens ,ppv, F1,AF)

names(precision_vector)<—c("name","sens" ,"ppv","F1" ,"AF")
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return (precision_vector)

#Funcion de dataframe de precision sens—ppv
get_precision_df<— function(vcfposlist, truepositions ,AF)

{

precision_df<—data.frame (name=character () ,sens=numeric() ,ppv
=numeric () ,AF=character())

for(i in 1l:length(vcfposlist)){

precision_df<—rbind (precision_df, get_precision_vector (names(
vcfposlist[i]),vcfposlist[[i]], truepositions ,AF))

)

return (precision_df)

process_vcfpack<—function (folder ,AF) {

setwd (folder)

#Extraccion de VCF's

lofreqvcf<—readVcf(list. files (pattern="%.lofreq.vcf", full.
names=TRUE) )

freebayes<—readVcf(list.files (pattern="%.freebayes.vcf",
full .names=TRUE) )

gatkvcf<—readVcf(list. files (pattern="%.GATKploidy.vcf", full
.names=1TRUE) )

varscanvcf<—read. table(list. files (pattern="#*.varscan.vcf",
full .names=TRUE) )

platyvcf<—readVcf(list.files (pattern="=.platy.vcf", full.
names=TRUE) )

naivevcf<— read.table(list.files (pattern = "*.naivepileup.
txt"))

varscanvcf<—varscanvef[—1,]

#Extraccion de posiciones
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lofreqpos<—start (ranges(lofreqvct))
freebayespos<—start (ranges (freebayes))
gatkpos<—start (ranges(gatkvcf))

platypos<—start (ranges(platyvcf))
varscanpos<—as.numeric(as.vector(varscanvcf[,2]))

naivepos<—naivevcf$pos

truepositions<—c
(3525,3579,3657,3658,3784,3923,3942,6348,6350,6429,6443,65

conditionpositive<—length (truepositions)

#Lista de posiciones

vcfposlistc—list ("lofreq"=lofreqpos , "freebayes"=freebayespos
,"gatk"=gatkpos, "platy"=platypos, "varscan"=varscanpos,"

naive'"=naivepos)
precision_df<—get_precision_df(vcfposlist , truepositions ,AF)

return (precision_df)
}
precision_df_20pc<—process_vcfpack("~/Bioinf/Proyecto_Final/
artificialHCV /DPmil/20%" ,"0.2")
precision_df_5pcc—process_vcfpack("~/Bioinf/Proyecto _Final/
artificialHCV /DPmil/5%" ,"0.05")
precision_df_lpc—process_vcfpack("~/Bioinf/Proyecto_Final/
artificialHCV /DPmil/1%" ,"0.01")
precision_df_0.5pc—process_vcfpack("~/Bioinf/Proyecto_Final/
artificialHCV /DPmil/0.5%" ,"0.005")

precision_df<—rbind (precision_df_20pc, precision_df_5pc,
precision_df_1pc, precision_df_0.5pc)

# Scatterplot
ggl <— ggplot(precision_df_20pc, aes(x=ppv, y=sens)) +

31,6534,
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geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.3,aes(fill=name, size
=name) ) +

xlim(c(0,1)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=40, c¢=65)+
labs (subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al _20%",
caption = "Depth_1000")

plot(ggl)

# Scatterplot 5%
gg2 <— ggplot(precision_df_5pc, aes(x=ppv, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.5 ,aes(fill=name,
size=name)) +
xlim(c(0,1)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=40, c=65)+
labs(subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al _5%",
caption = "Depth_1000")

plot(gg2)

# Scatterplot 1%
gg3 <— ggplot(precision_df_1pc, aes(x=ppv, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.5 ,aes(fill=name,
size=name)) +
xlim(c(0,1)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=40, c=65)+
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labs (subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al_1%",
caption = "Depth_1000")

gg3+scale_color_brewer(palette="BrBG")

# Scatterplot 0.5%
gg4 <— ggplot(precision_df_0.5pc, aes(x=ppv, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black", alpha=0.5 ,aes(fill=name,
size=name)) +
xlim(c(0,1)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill _hue(1=40, c=65)+
labs(subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad",
x="PPV",
title="Mutaciones_al_05%",
caption = "Depth_1000")

plot(gg4)

sensplot<—ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=sens, group=
name, colour=name) ) +
geom_line ()+
geom_point (aes(shape=name, size=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, ¢=65)+
# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",
y="Sensibilidad",
x="AF",
title="Sensibilidad",
caption = "Depth_1000")
sensplot
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ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=ppv, group=name, colour=
name)) +

geom_line ()+

geom_point (aes(shape=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, c¢=65)+

# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",

y:"PPV” ,
X:"AF" ,
title="PPV",

caption = "Depth_1000")

ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=F1,group=name, colour=
name)) +

geom_line () +

geom_point (aes(shape=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, c¢=65)+

# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",

y:nFl " ,
X:"AF" ,
title="F1",

caption = "Depth_1000")
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B.3. Evaluador de Datos Reales

library ("data.table")
library (knitr)
library (ggplot2)

rm(list=1s())
setwd ("~/Bioinf/realseq")

# Sensibilidad = VP/ CP (Verdaderos Positivos/Condicionalmnete

positivos)
# PPV = VP | PP (Verdaderos Positivos/ Predicciones positivas)
#Funciones de calculo de sens y PPV

get_VP<—function (posvector , truepositions) |{

uniques<—sum(unique (truepositions) %n %anique (posvector), na.
rm=TRUE)

duplicatedl<—sum(unique(truepositions[duplicated (
truepositions)]) %n %anique (posvector [ duplicated (posvector
)]) , na.rm=TRUE)

duplicated2<—sum(truepositions[duplicated (truepositions) ][
duplicated (truepositions[duplicated (truepositions)])]%in %
posvector[duplicated (posvector) ][ duplicated (posvector|
duplicated (posvector)])], na.rm=TRUE)

VP<—uniques+duplicatedl+duplicated2

return (VP)

get_CP<—function(truepositions) {
CP<—length (truepositions)
return (CP)

get_PP<—function (posvector , filtered _naivepos) {
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uniques<—sum(unique( filtered _naivepos) %n %anique (posvector),
na.rm=TRUE)

duplicatedl<—sum(unique(filtered _naivepos[duplicated (
filtered _naivepos)]) %n %anique (posvector[duplicated (
posvector)]) , na.rm=IRUE)

duplicated2<—sum( filtered _naivepos[duplicated (filtered_
naivepos) ][ duplicated (filtered _naivepos[duplicated (
filtered _naivepos) ])]%in %posvector[duplicated (posvector)
][ duplicated (posvector[duplicated (posvector)])], na.rm=
TRUE)

PP<—uniques+duplicatedl+duplicated2

return (PP)

#Funcion de wvector : VP,PP,CP
get_precision_vector<— function (posvector, truepositions,
filtered _naivepos) {

VP<—get_VP(posvector, truepositions)
PP<—get_PP(posvector , filtered _naivepos)
CP<—get_CP(truepositions)
precision_vector<—data.frame(VP,PP,CP)
names( precision_vector)<—c("VP","PP","CP")

return(precision_vector)

#Funcion de dataframe de precision sens—ppv
get_precision_df<— function(vcfposlist ,truepositions , filtered_
naivepos) {
precision_df<—data.frame (VP=numeric () ,PP=numeric() ,CP=
numeric () )
for(i in 1l:length(vcfposlist)){
precision_df<—rbind (precision_df, get_precision_vector (
vcfposlist[[i]], truepositions , filtered _naivepos))

}

return (precision_df)
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get_allnaivepos<—function (vcf) {
positions<—vcf$pos

pos_underfreq<—numeric ()
for(i in 1l:length(positions))({
#ALT DNA letter at position:
ALT_posnumber<—sum ((vcf[i,3:6]) !=0, na.rm=TRUE)
for(j in 1:ALT_posnumber) {
AF_pos=positions[i] #posiciones alteradas

pos_underfreq<—c (pos_underfreq ,AF_pos)

}

return (pos_underfreq)

#Funcion que filtra posiciones a un umbral de frecuencias
freq_filter<—function(vcf, freq) {
positions<—vcf$pos

pos_underfreq<—numeric ()

for(i in 1l:length(positions)){
#ALT DNA letter at position:
ALT_posnumber<—sum ((vcf[i,3:6]) !=0, na.rm=TRUE)

ALT_coordenadas <—which ((vcf[i,3:6])!=0)

for(j in 1:ALT_posnumber) {
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AF=vcf[i ,ALT_coordenadas|[j]+2]

AF_pos=positions[i] #posiciones alteradas

if (AF<=freq) {
pos_underfreq<—c (pos_underfreq ,AF_pos)

return (pos_underfreq)

#Funcion que obtiene todas las posiciones naive que provocan
cambios de AA

get_truepos<—function (vcf, gene, gene_startpos , freq_th){
vef<—vcef[vcf$pos>gene_startpos ]
positions<—vcf$pos
AAchange_vector<—numeric ()
posAAchange_vector<—numeric ()
bases<—c("A" ,"T","C","G")
prot<—translate (gene) [[1]]

for(i in 1l:length(positions)){
#ALT DNA letter at position:

ALT_posnumber<—sum ((vcf[i,3:6]) !=0, na.rm=TRUE)
ALT_coordenadas <—which ((vcf[i,3:6])!=0)
for(j in 1:ALT_posnumber) {
if (vcf[i,ALT _coordenadas[j]+2]<freq_th) {
ALT_letter=bases[ALT_coordenadas|[j]]
ALT_pos=positions[i] #posiciones alteradas

ALT_NS5bpos=ALT_pos—(gene_startpos —1) #posicion 0 de
NS5b
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ALTprotc—translate (replacelLetterAt(gene[[1]], ALT_
NS5bpos, ALT_letter))

m<—matchPattern (ALTprot, prot, max.mismatch = 1,fixed
= TRUE)

altAApos<—unlist (mismatch (ALTprot, m))

refAA<—as.character(prot[altAApos])

altAA<—as.character (ALTprot[altAApos])

if (paste (refAA,altAApos,altAA ,sep="")==""){
AAchange_vector<—c(AAchange_vector,"Silent")
posAAchange_vector<—c (posAAchange_vector,b0)

)

else
AAchange_vector<—c (AAchange_vector, paste (refAA,

altAApos,altAA,sep=""))

posAAchange_vector<—c (posAAchange_vector ,ALT_pos)

}

posAAchange_vector<— posAAchange_vector[posAAchange_vector!=
0]
return (posAAchange_vector)

#Funcion que devuelve matrices de sensibilidad y ppo

process_vcfpack<—function (bam_number, truepositions , freq_th,
protein = 5){

if (protein==3){

setwd ("~/Bioinf/2realseq")
}
if (protein==5){

setwd ("~/Bioinf/realseq")
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#Extraccion de filenames

lofreqfilenames<—1list. files (pattern="%.lofreq.vcf", full.
names=TRUE)

freebayesfilenames<—list.files (pattern="+.freebayes.vcf",
full .names=TRUE)

gatkvcffilenames<—list. files (pattern="%.GATKploidy. vcf",
full .names=TRUE)

varscanvcffilenames<—list. files (pattern="*.varscan.vcf",
full .names=TRUE)

platyvcffilenames<—list. files (pattern="=.platy.vcf", full.
names=TRUE)

naivevcffilenames<—list. files (pattern = "*.naivecalls.txt")

#Extraccion de VCF's

lofreqvcf<—readVcf(lofreqfilenames [bam_number])
freebayes<—readVcf(freebayesfilenames[bam_number])
gatkvcf<—readVcf(gatkvcffilenames [bam_number])
varscanvcf<—read. table (varscanvcffilenames [bam_number])
platyvcf<—readVcf(platyvcffilenames [bam_number])
naivevcf<— read.table(naivevcffilenames[bam_number])

varscanvcf<—varscanvef[—1,]

if (protein==3){
naivevcf<—naivevcf[naivevcf$pos<5000,]

#Extraccion de posiciones

lofreqpos<—start (ranges(lofreqvct))
freebayespos<—start (ranges (freebayes))
gatkpos<—start (ranges(gatkvcf))

platypos<—start (ranges(platyvcf))
varscanpos<—as.numeric(as.vector(varscanvcf[,2]))
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naivepos<—get_allnaivepos (naivevct)

filtered _naivepos<—freq_filter (naivevct, freq_th)

#Lista de posiciones

vcfposlistc—list ("lofreq"=lofreqpos , "freebayes"=freebayespos
,"gatk"=gatkpos, "platy"=platypos, "varscan"=varscanpos,"
naive"=naivepos)

precision_df<—get_precision_df(vcfposlist , truepositions,
filtered _naivepos)
return (precision_df)

process_batch<—function (bam_sum, gettruepos , freq_th, protein) {

precision_df<—data.frame (VP=numeric (6) ,PP=numeric(6) ,CP=
numeric(6))
if (protein==3){
setwd("~/Bioinf/2realseq")
}
if (protein==5){

setwd ("~/Bioinf/realseq")

naivevcffilenames<—list. files (pattern = "*.naivecalls. txt"
)

naivevcf<— read.table(naivevcffilenames[15])

filtered _naivepos<—freq_filter (naivevct, freq_th)

#Get true positions
if (gettruepos==1){
if (protein==3){
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gene<— readDNAStringSet ("NS3. fasta", format="fasta",6 nrec
=—1L, skip=0L, seek.first.rec=FALSE, use.names=TRUE)
gene_startpos<—3420
)
if (protein==5){
gene<— readDNAStringSet("NS5b. fasta", format="fasta",
nrec=—1L, skip=0L, seek. first.rec=FALSE, use.names=
TRUE)
gene_startpos<—7602
)
truepositions<—get_truepos(naivevcf,h gene, gene_startpos,
freq_th)
}
else {
if (protein==3){
truedocumentedpositions<—c
(3525,3579,3657,3658,3784,3923,3942)
)
if (protein==5){
truedocumentedpositions<—c
(7842,8073,8074,8075,8545,8840,8932,8941,8950,9256,926

truepositions<—truedocumentedpositions |
truedocumentedpositions %n %filtered _naivepos]
}
for(i in 1:bam_sum) {
precision_df<—precision_df+process_vcfpack (i, truepositions
,freq_th,protein)
print ("un,_bam_mas")
)
AF<—rep (freq_th=*0.5,6)
precision_df<—cbind (precision_df ,6AF)

return (precision_df)

4,9266,9
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get_stats<—function (dfl,df2) {
df<—df1+df2
sens<—df$VP/df$CP
PPV<—df$VP/df$PP
Fl<—(2*sens*PPV)*1000/ (sens+PPV)
df$Alk—as . character (df$AF)
name<—c ("lofreq" ,"freebayes" 6 "gatk",6 "platy",6 "varscan",6 "naive
")
df<—cbind (name, df,sens, PPV, F1)

return (df)
)
df_ns3_100pc<—process_batch (16, gettruepos = 1,1,3)
df_ns5b_100pc<—process_batch (16, gettruepos = 1,1,5)
df_100pc<—get_stats (df_ns5b_100pc,df_ns3_100pc)

# Scatterplot 100 %
ggl <— ggplot(df_100pc, aes(x=PPV, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.8,aes( fill=name, size

=name) ) +

xlim(c(0,0.6)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=50, c¢=85)+
labs(subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad",
x="PPV",
title="Mutaciones_al_100%",
caption = "NS3_y_NS5B")

plot(ggl)

df_ns5b_20pc<—process_batch(16,gettruepos = 1,0.2,5)
df_ns3_20pcc—process_batch (16, gettruepos = 1,0.2,3)
df_20pc<—get_stats (df_ns5b_20pc,df_ns3_20pc)
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# Scatterplot 20%
ggl <— ggplot(df_20pc, aes(x=PPV, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.8,aes( fill=name, size

=name)) +

xlim (c(0,0.6)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=50, ¢=85)+
labs(subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al _20%",
caption = "NS3_y_NS5B")

plot(ggl)

df_ns3_5S5pc—process_batch(16,gettruepos = 1,0.05,3)
df_ns5b_5Spcc—process_batch(16,gettruepos = 1,0.05,5)
df_5pc<—get_stats (df_nsbb_5pc,df_ns3_5pc)

# Scatterplot 5%
ggl <— ggplot(df_5pc, aes(x=PPV, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.8,aes( fill=name, size

=name)) +

xlim (c(0,0.6)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill_hue(1=50, ¢=85)+
labs(subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al b %",
caption = "NS3_y_NS5B")

plot(ggl)
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df_ns3_lpc—process_batch(16,gettruepos = 1,0.01,3)
df_ns5b_lpcc—process_batch(16,gettruepos = 1,0.01,5)
df_lpc<—get_stats (df_ns5b_1pc,df_ns3_1pc)

# Scatterplot 1%
ggl <— ggplot(df_1pc, aes(x=PPV, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.8,aes( fill=name, size

=name)) +

xlim(c(0,0.6)) +
ylim(c(0,1)) +
scale_fill _hue(1=50, ¢=85)+
labs (subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad ",
x="PPV",
title="Mutaciones_al_1%",
caption = "NS3_y_NS5B")

plot(ggl)

df_ns3_0.5pcc—process_batch (16, gettruepos = 1,0.005,3)
df_ns5b_0.5pc<—process_batch (16, gettruepos = 1,0.005,5)
df_0.5pc<—get_stats (df_ns5b_0.5pc,df_ns3_0.5pc)

# Scatterplot 0.5%
ggl <— ggplot(df_0.5pc, aes(x=PPV, y=sens)) +
geom_point (shape=21,col="black" ,alpha=0.8,aes(fill=name, size

=name)) +

xlim(c(0,0.6)) +

ylim(c(0,1)) +

scale_fill _hue(1=50, ¢=85)+

labs (subtitle="Scatterplot_—_Sensibilidad _vs._PPV",
y="Sensibilidad",
x="PPV",
title="Mutaciones_al_05%",
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caption = "NS3_y _NS5B")

plot(ggl)

precision_df<—rbind (df_0.5pc, df_1pc,df_5pc,df_20pc,df_100pc)

sensplot<—ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=sens, group=
name, colour=name) ) +
geom_line ()+
geom_point (aes (shape=name, size=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, ¢=65)+
# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_x_discrete (limits = unique(rev(precision_df$AF)))+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",
y="Sensibilidad",
x="AF",
title="Sensibilidad",
caption = "NS3_y_NS5B")
sensplot

ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=PPV, group=name, colour=
name)) +

geom_line ()+

geom_point (aes(shape=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, c¢=65)+

# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_x_discrete (limits = unique(rev(precision_df$AF)))+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",

y:"PPV” ,
X:"AF" ,
title="PPV",

caption = "NS3_y_NS5B")
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ggplot(data=precision_df, aes(x=AF, y=F1,group=name, colour=
name)) +
geom_line ()+
geom_point (aes(shape=name) ,size=4,alpha=0.7)+
scale_color_hue(1=30, ¢=65)+

scale_x_discrete (limits = unique(rev(precision_df$AF)))+

# scale_color_brewer(palette="Setl ")+
scale_shape_manual(values=c(8,7,11,15,10,16) )+
labs (subtitle="Barplot",

y="F1",
x="AF",
title="F1_score",
caption = "NS3_y_NS5B")
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