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RESUMEN / ABSTRACT

Introduccion:

El advenimiento de la secuenciacién masiva (NGS) ha hecho posible interrogar el genoma
de células de origen germinal y somatico que amplian la informacion de datos que determinan
el diagnéstico, el pronéstico, el tratamiento del cancer; y permiten establecer el asesoramiento
genético de familiares en riesgo. Para analizar los datos de NGS, es necesario utilizar flujos de
analisis bioinformaticos, los cuales necesariamente deben ser validados para su utilizacion segura
tanto en investigacién como en el ambito clinico.

Materiales y métodos:

Se utiliz6 un ambito de testeo en AWS para las herramientas que fueron luego empaquetadas en
CWL e implementadas en CGC para su disponibilizacién. Para el desarrollo de los flujos de analisis
se utilizaron herramientas de GATK y GRAF para el alineamiento, llamado y filtrado de variantes; e
InterVar y CancerVar para la posterior anotacién de estas. Para realizar la validacién del flujo de
analisis germinal se utilizaron muestras gold standard WES y WGS de GIAB y se constataron los
valores de las métricas de sensibilidad, precision y valor F1, utilizando la herramienta Hap.py. Se
realizo la clasificacion de patogenicidad de las variantes y su relevancia clinica utilizando InterVar
y CancerVar. Finalmente, se utilizé6 Ry Python para el desarrollo de scripts customizados que
permitieran la visualizacion sencilla de las variantes y creacion del informe médico.

Resultados:

Se desarrollaron y validaron flujos de analisis germinales, obteniendo el mayor valor F1 tanto
para muestras WES como WGS en aquel que implementaba las herramientas de GRAF. Ademas,
se realizo un andlisis de costo y tiempo, obteniendo el menor tiempo de ejecucién para aquel
que utilizaba GRAF tanto para el alineamiento como para el llamado y filtrado de variantes. Para
las variantes somaticas, se logré también desarrollar un flujo de andlisis en CWL conformando
un solo flujo de analisis que obtuviera variantes SNP e INDEL de origen germinal y somatico
que posteriormente se disponibilizd en CGC habilitando un contexto mas amigable para usuarios
no expertos. Por Ultimo, se logré anadir a los flujos de analisis la anotacién de las variantes y
clasificacion de patogenicidad siguiendo las guias de ACMG y AMP con herramientas de cédigo
abierto y la elaboracion de un informe que presente los datos de manera mas amigable.

Conclusion:

Se logro satisfactoriamente desarrollar flujo de analisis bioinformaticos con herramientas de cédi-
go abierto para estudios NGS somatico y germinal, el cual también fue validado. Estos flujos integran
el procesamiento bioinformatico técnico, su anotaciéon con datos biologicos/fisiopatoldgicos/clinicos
y su clasificacion por ACMG y AMP. Ademas, se logré generar un informe y disponibilizar el flujo
de analisis en CGC facilitando el andlisis de variantes NGS para usuarios sin experiencia en
bioinformatica. Se dejan las bases sentadas para que en futuros proyectos se pueda validar con
mayor cantidad de muestras el flujo de analisis germinal y con un conjunto de validacién generado



en el laboratorio, la deteccién de variantes somaticas.
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CAPiTULO

BREVE INTRODUCCION BIOLOGICA

odos los seres vivos comparten una cualidad particular: almacenan informacion genética

utilizando las mismas macromoléculas, ADN y ARN. Ambas estan conformadas por un

conjunto de subunidades llamados nucleétidos (que se juntan de a pares, formando lo
que se conoce como “pares de bases”), y forman parte de una de las cuatro clases de macromo-
Iéculas principales consideradas cruciales para la vida, junto con las proteinas, los lipidos y los
carbohidratos. [1]

En 1965, se mostroé que el ADN se transcribe en ARN y luego se traduce en proteina, y que
la tasa de transcripcion esté controlada por un circuito de retroalimentacién en el que la proteina
regula la actividad del complejo transcripcional. Esto es lo que se conoce como el Dogma Central
de la biologia molecular (ver figura 1.1). Este ha sido modificado a lo largo de los afios ya que se
entiende que el flujo de informacién bioldgica es mucho mas complejo de lo que se pensaba hasta
ese momento. [2]

3 5
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Figura 1.1: Dogma central de la biologia: EI ADN se transcribe a ARN mensajero (ARNm) y este se traduce a proteina
(aqui no se estan considerando los diferentes transcriptos que puede tener el mismo gen)
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El genoma humano esta compuesto por 3.272.116.950 pares de bases, es decir, 6.544.233.900
nucleétidos. Estos nucleotidos son la adenina (A), guanina (G), citosina (C) y timina (T), que se
disponen de cierta manera para generar instrucciones especificas, y son capaces de codificar
asi, proteinas determinadas. Esta informacién genética se encuentra altamente conservada entre
especies, y particularmente entre humanos la similitud es del 99.9%. [3] Esto muestra que la
manera en la que estas bases se disponen no es aleatoria y esta intimamente relacionada con
el correcto funcionamiento del organismo. Pero, ;qué sucede cuando estas no estan dispuestas
como deberian? ; esto afecta de alguna manera a la creacion de la proteina?

Estos cambios en los nucleotidos son conocidos como variantes. Las variantes a nivel genético,
siguiendo el dogma central, pueden modificar el ARNm que a su vez, contiene la informacién para
la creacién de una proteina que también podria ser modificada por esta variante, incluso afectando
el funcionamiento de esta. Este trabajo se centrara fundamentalmente en analizar las alteraciones
que ocurren en las moléculas de ADN, con el fin de estudiar el impacto que tienen en el fenotipo,
es decir, se estudiara el ADN desde la obtencién de la secuencia hasta la deteccién de variantes,
su clasificacién y, de ser conocida, su patogenicidad asociada.

1.1. Las variantes y las mutaciones

Las variantes son alteraciones genéticas de uno o0 mas nucleétidos, y pueden ocurrir por errores
en el ciclo celular, cambios debidos a que la maquinaria celular no es perfecta en cada proceso de
division celular, o por una exposicién a agentes que darien el ADN, entre otros. En caso de que las
alteraciones en la secuencia de ADN de la célula sean patogénicas, se denominan mutaciones.
[4, 5]

Las variantes y las mutaciones se pueden clasificar [5, 6] segun el tipo de célula en la que se
originan en:

= Germinales: estan presentes en todas las células de un individuo, ya que se generan en la
concepcion y se pueden transmitir a la descendencia. Se denominan germinales debido a
que estan presentes en las células germinales' que dan origen al individuo, como se muestra
en la imagen de la izquierda de la figura 1.2. [5, 6]

= Somaticas: son aquellas que ocurren de manera esporadica luego de la concepcién, no son
hereditarias y estan presentes solo en algunas células del organismo. Estas no se pasan
de generacién en generacién y pueden ser causadas por diversos motivos como factores
ambientales o errores durante la divisién celular. [5, 6]

1Aquellas que se encargan de la formacién de los gametos, los évulos y los espermatozoides.
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Figura 1.2: Gréfico ilustrativo para variantes y mutaciones somaticas (a la derecha) y germinales (a la izquierda).
Imagen adaptada de [7]

A su vez, las variantes y mutaciones pueden clasificarse segun el tipo de alteracion en:

= Polimorfismos de nucledétido Unico (SNP, del inglés Single Nucleotide Polimorphysm): son
aquellas que comprenden el cambio de solamente un nucleétido por otro. Estas pueden
subdividirse en:

1. Transiciones: Se cambia un nucleétido de purina por otra purina® (A o G) o un nucleétido
de pirimidina® (C o T) por otro de pirimidina. Un ejemplo seria un cambio de A por G o
un cambio de C por T.

2. Transversiones: Se sustituye una purina por una pirimidina o viceversa. Un ejemplo
seria un cambio de A por C o un cambio de A por T.

= Inserciones y deleciones (INDEL): implican la insercién o delecion de uno o mas nucle6tidos
de la cadena. A menos que estas se den en la parte codificante como un multiplo de 3,

2Uno de los dos compuestos quimicos del ADN cuya estructura consta de dos anillos fusionados, uno de seis
atomos y el otro de cinco. LA Ay G, son derivados de una purina.
3Uno de los dos compuestos quimicos del ADN cuya estructura consta de un anillo (estructura similar al benceno

pero con dos atomos de nitrégeno que sustituyen al carbono en las posiciones 1y 3). LA C y T, son derivados de una
pirimidina.



CAPITULO 1. BREVE INTRODUCCION BIOLOGICA

producen cambios en el marco de lectura* cambiando completamente la cadena aminoacidica
final.

m Variantes estructurales: es un reordenamiento de porciones mas grandes del genoma (mas
de 50 pares de bases). Pueden ser deleciones, ganancias, duplicaciones, inserciones,
inversiones o translocaciones (ver figura 1.3). [6, 8, 9]

Deletion Duplication  Inversion Point Mutation Insertion Gene Fusion

Derivative

Chromosome 20 Chromosome 20

B B _f= N =>

Chromasame 20

Chromosome 20
Derivative
Chromosome 4 Chromosome 4

Chromesame 4

Chromasome 4

Figura 1.3: Gréfico ilustrativo para variantes estructurales. Imagen adaptada de [10].

Ademas, si las variantes SNP ocurren en una region exénica, es decir la regién del ADN que
codifica a proteina, pueden ocurrir distintos cambios, segun las consecuencias que tengan a nivel
aminoacidico se clasifican en:

= Sindénimas o silenciosas: La variante no produce un cambio en el aminoacido generado,
esto se debe a la redundancia del c4digo genético que hace que varios codones diferentes
puedan codificar para el mismo aminoécido.

= No sinénimas o de pérdida de sentido: La sustitucién de nucleétidos conduce a una sustitucion
de aminoécidos. Esto puede o no dar como resultado una variante patégena dependiendo
del efecto de la sustitucién de aminodcidos en la funcién y estructura de la proteina.

m Cambio en el marco de lectura: Una INDEL altera el largo de la secuencia, generando asi
una diferencia en cémo se leen los codones. Generalmente, da como resultado un codén de
terminacién prematuro y, en consecuencia, produce un truncamiento de la proteina. [6]

Otra clasificacién importante que tienen las variantes es seglin su presencia en los alelos® es:
» Homocigotas: se refiere a tener la variante presente en ambos alelos heredados.

» Heterocigotas: se refiere a tener la variante presente en solo uno de los dos alelos heredados.
[11-13]

4Un marco de lectura es una de las posibles formas en que se puede dividir una secuencia de nucleétidos de ADN o
ARN para formar un grupo de tripletes consecutivos no solapados

5Los alelos son formas variantes de un gen gque se encuentran en la misma posicién, o locus genético, en un
cromosoma.
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Cabe aclarar que el concepto de variantes heterocigotas u homocigotas es Unicamente valido
en el contexto germinal En la figura 1.4 se muestra la diferencia entre estas.

Alelos - B jus- i B -- D f o, B b b - Alelos

Homocigota BB Heterocigota Bb Homocigota bb

Figura 1.4: llustracién de heterocigosis y homocigosis para un alelo dado (Bb) [11]
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| cancer es un término que describe el conjunto de enfermedades en las que existe un
crecimiento descontrolado de células anormales que pueden diseminarse a otras partes
del organismo. [14, 15]

Normalmente, las células humanas crecen y se multiplican (a través de un proceso llamado
division celular) para formar nuevas células a medida que el organismo las necesita, y cuando las
células envejecen o se dafan, mueren y nuevas células toman su lugar.

El proceso de divisién celular no es siempre perfecto, y la maquinaria celular no es capaz
de eliminar a células anormales o dafadas que terminan creciendo y multiplicandose cuando no
deberian. Estas células pueden formar tumores (masas de tejido) que pueden ser cancerosos
(malignos) o no cancerosos (benignos). A través de la metastasis, los tumores cancerosos invaden
tejidos cercanos y pueden diseminarse a lugares distantes del cuerpo para formar nuevos tumores.

Los tumores benignos no se diseminan ni invaden los tejidos cercanos. Cuando se extirpan, a
diferencia de los cancerosos, estos generalmente no vuelven a crecer. [16, 17]

El cancer es una enfermedad que tiene varios niveles de dimensionalidad, los cuales le propor-
cionan una complejidad importante. Las caracteristicas méas notables que se dan en esta patologia
se describen a continuacion y se pueden observar en la figura 2.1.
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Figura 2.1: Caracteristicas fundamentles del cancer y sus posibles tratamientos. Imagen adaptada de [16]

2.1. Cancer hereditario y esporadico

El cancer puede ser hereditario o esporadico segun el origen de las mutaciones causantes
presentes en el organismo:

m Cancer hereditario: causado por las mutaciones germinales.

m Cancer esporadico: causado por las mutaciones somaticas.
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a Medicina de precisién, también conocida como medicina estratificada se define por el

Instituto Nacional de salud (NIH) como “una estrategia emergente para el tratamiento y

la prevencién, que tiene en cuenta la variabilidad individual en genes, ambiente y forma
de vida"[18]. Esta forma de pensar a la medicina se opone al paradigma tradicional de que un
tratamiento sirve para todos por igual y desafia el concepto de "paciente promedio”; considerando
la variabilidad entre individuos. Ademas, tiene como objetivo guiar las decisiones de atencién
médica hacia el tratamiento mas efectivo para un paciente determinado y, por lo tanto, mejorar la
calidad de la atencion; al tiempo que reduce la necesidad de pruebas de diagndéstico y terapias
innecesarias. [19]

La medicina de precisién permitié contribuir a la atencién médica en mdltiples aspectos inclu-
yendo la prediccion del riesgo de transmitir trastornos genéticos a la descendencia, la deteccién
temprana y precisa de enfermedades, la orientacién de terapias para enfermedades crénicas y
el descubrimiento y la recomendacién de marcadores gendmicos de eficacia, identificacion de
eventos adversos y dosificacion de tratamientos personalizados para uso clinico que maximicen la
seguridad y la eficiencia terapéutica. [19, 20]

3.1. Secuenciacion de Nueva Generacion (Next Generation
Sequencing - NGS)

La secuenciacién es un proceso que permite conocer el cédigo genético a partir de una muestra
biolégica que contenga ADN o ARN. La secuenciacion de nueva generacion es una tecnologia que
permite la secuenciacion simultdnea de millones de secuencias nucleotidicas. Las ventajas de NGS
en comparacion con los métodos de secuenciacion tradicionales incluyen un mayor rendimiento
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al permitir la multiplexacién de muestras (procesar mas de una muestra a la vez), una mayor
sensibilidad en la deteccion de variantes de baja frecuencia, un tiempo de respuesta mas rapido
para grandes volimenes de muestras y un menor costo comparado a otras técnicas (como Sanger).
[21]

La secuenciacién de nueva generacion forma parte de la secuenciacién de segunda generacion
(siendo Sanger la de primera generacién), y funciona detectando la incorporacién de nucleétidos
marcados con fluorescencia a unas sondas incorporadas en una placa. Asi, evita la necesidad
de separar el ADN en un gel (que debe previamente amplificarse por PCR). Segun las sondas
presentes en la placa, la secuenciacion puede ser del genoma completo (del inglés, Whole Genome
Sequencing o WGS), del exoma (del inglés, Whole Exome Sequencing o WES. Aqui se analiza
solo la parte codificante del genoma) o de un panel de genes (un conjunto de genes especificos).
Cada uno de estos tres analisis producira datos con tamarnos de =100 GB para WGS, ~10 GB para
WES, y dependiendo de la cantidad de genes analizados, los paneles pueden variar desde cientos
de MB a =10 GB en el caso de los paneles. Se debe considerar también que cuanto mas profundo
sea el andlisis, 0 sea, cuantas mas copias se lean y secuencien, los datos resultantes resultaran
mas complejos y pesados. Esto es un gran beneficio y perjuicio de los datos de secuenciacion
NGS, dado que se brindan una gran cantidad de datos e informacion, pero estos generan enormes
costo y trabajo bioinformaticos.

La empresa lllumina, fue una de las primeras fabricantes de dispositivos de nueva generacion, y
hoy domina el mercado actual con varios equipos como MiSeq, GAllx, HiSeq [22], NovaSeq (entre
otras). [21] Durante la tltima década, las tecnologias NGS han seguido evolucionando, aumentando
la capacidad de secuenciacién, incorporando innovaciones para abordar las complejidades de los
genomas, asi como también abaratando los costos del proceso. De hecho, a momento de escribir
este trabajo, el costo de secuenciar un genoma completo en un NovaSeq 6000 de lllumina es de
$200 [21] (unas 5 veces menor que hace 8 afos [23]), siendo mas costoso el almacenamiento
posterior de los datos de secuenciacion obtenidos. Esto permite cada vez mas el uso de la
secuenciacion como una herramienta clinica. [21]

Sin embargo, a medida que surgen nuevas tecnologias, los problemas existentes se exacerban
0 surgen nuevos problemas. Las plataformas NGS proporcionan grandes cantidades de datos
complejos, las tasas de error asociadas (0,1-15%) son mas altas y las longitudes de lectura
generalmente mas cortas (35—700 pb para enfoques de lectura corta) que las de las platafor-
mas de secuenciacion Sanger tradicionales (1000 pb). Las técnicas de NGS requieren, por
lo tanto, individuos altamente capacitados en bioinformatica, idoneos a momento de realizar un
examen cuidadoso de los datos y resultados, particularmente para el descubrimiento de variantes
y aplicaciones clinicas. [23]

10
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3.1.1. El genoma de referencia

Los genomas de referencia son construcciones genéticas que se han hecho con el objetivo
de tener una referencia que puede usarse como punto de comparacién. Han habido distintas
construcciones del genoma a lo largo de los afos. Los mas utilizados son el hg19 (publicado en
2009), el cual comprende una representacion Unica de multiples genomas, y la dltima version del
genoma publicada, el GRCh Build 38 (GRCh38, publicado en 2013) que proporciona secuencias al-
ternativas para algunas regiones genémicas cuya variabilidad impide una representacion adecuada
mediante una Unica referencia. [24]

Por otro lado, también han habido mejoras en la representatividad del genoma de referencia con
respecto a las distintas poblaciones humanas. Podria decirse que las mejoras mas significativas se
han realizado en la representacion de los llamados haplotipos alternativos’, los cuales luego son
utiles a momento de predecir frecuencias poblacionales.

La existencia de las diferentes construcciones del genoma, agravada por el advenimiento de dos
flujos paralelos de evolucién® ha causado mucha confusién y abundantes errores a lo largo de los
anos. Parte del problema es que muchas herramientas bioinformaticas no imponen el uso constante
de una referencia especifica. Por estas razones, en la bioinformatica, se han utilizado las ultimos
dos versiones del genoma de referencia para la realizacién de este trabajo; fundamentalmente el
GRCh38 dado que es una representacion mas precisa y es la versidbn mas reciente aceptada por la
comunidad.

Por otra parte, en 2019 también se introdujeron los genomas de referencia gréaficos [25]. Estos
portan haplotipos variables que no estan presenten en el genoma de referencia comun lo que hace
que tengan el potencial no solo de aumentar el nimero de lecturas alineadas y resolver haplotipos,
sino también de construir una mejor representacion de la diversidad entre las distintas poblaciones,
es decir, entre individuos que presentan una variaciéon genética comun debido a su origen, en
relacién a individuos con otro origen.

3.1.2. Parametros importantes en un analisis NGS

Hay ciertos factores que se consideran convenientes de mencionar respecto a un analisis de
secuenciacion masiva:

= Parédmetros de calidad de secuenciacion (altamente dependiente de la complejidad de las
regiones del genoma):

1. Calidad de mapeo: Informa la probabilidad de que una lectura no se haya alineado al
genoma de referencia correctamente.

TRegiones que a veces son dramaticamente diferentes en diferentes poblaciones
2| lamados hg* o b*, publicados por diferentes grupos con diferentes convenciones de nomenclatura, y algunas
diferencias en las secuencias.

11
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2. Calidad de llamada de la base nucleotidica: Informa la probabilidad de que la base
alineada haya sido detectada como una variante cuando no lo sea.

m Frecuencia alélica: La proporcién de cada alelo hallado en una posicién de la secuencia. Si
se hallan para una posicién dos alelos en igual proporcidn, el paciente es heterocigoto para
ese alelo; si solo hay un alelo sera homocigoto.

» Profundidad de lectura o cobertura vertical: Describe el nimero de veces que se ha leido
un nucleétido dado en el andlisis del genoma. Para un experimento NGS, la profundidad de
lectura promedio es una medida de la integridad general del conjunto de datos. Dado que
el proceso de fragmentacién del genoma secuenciado genera lecturas aleatoriamente, se
deben generar una gran cantidad de fragmentos para saber que todas las areas estaran
representadas por superposiciones y podran alinearse correctamente con el genoma de refe-
rencia dado. Por lo tanto, las profundidades de lectura promedio deben ser bastante altas para
volver a ensamblar con precision lecturas contiguas largas (se busca un promedio cercano a
30, 0 30X, pero es sabido que algunas regiones del genoma estaran subrepresentadas y
algunas se leeran con mayor profundidad).

= Frecuencia alélica poblacional: La frecuencia alélica poblacional consiste en la proporcién
de cada alelo en un locus dado en una poblacién especifica. La suma de las frecuencias
alélicas en una poblacion siempre es 1 (0 100%). Esta frecuencia es de particular interés en
cuanto a la transmision de los genes y su genotipo en una poblacion. [26]

m Cobertura horizontal: Comprende las secciones del genoma que estan representadas en el
conjunto de datos al menos con cierta profundidad, a estas secciones también se las conoce
como regiones de captura y pueden comprender de uno o un par de genes al genoma en su
totalidad.

3.2. Colegio Americano de Genética Médica y Gendmica (American
College of Medical Genetics and Genomics - ACMG)

Debido a la complejidad creciente de los datos de secuenciacién, han habido nuevos desafios
en la interpretacion de secuencias. En este contexto, el ACMG convocé un grupo de trabajo en 2013
compuesto por representantes del Colegio Americano de Genética Médica y Genémica (ACMG), la
Asociacion de Patologia Molecular (AMP) y el Colegio de Patdlogos Estadounidenses para revisar
los estandares y las pautas para la interpretacion estandarizada de variantes genéticas. Asi, en el
ano 2015, se desarrollé una guia para la interpretacién de variantes.

Esta guia se aplica principalmente a la variedad de pruebas genéticas que se utilizan en los
laboratorios clinicos, incluidos el genotipado®, los genes individuales, los paneles, los exomas y los

3Determinacion del genotipo de una variante en el ADN especifico de un organismo biol6gico
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genomas.

Al momento de clasificar a las variantes, se tienen en cuenta 28 criterios para valorar la impli-
cacién clinica de cada una: caracteristicas tipicas de evidencia de variantes, como pueden ser la
frecuencia poblacional, analisis de casos y controles, estudios funcionales, predicciones compu-
tacionales, datos alélicos, estudios de segregacion y observaciones de novo. Cada criterio tiene un
cédigo que se compone por un peso (muy fuerte/very strong, fuerte/strong, moderada/moderate,
de soporte/supporting) y una direccién (patogénica, probablemente patogénica, importancia in-
cierta, probablemente benigna y benigna); y la conclusién final de la patogenicidad asignada a
cada variante particular siguiendo la guia ACMG surge de un calculo especifico que pondera la
relevancia de cada evidencia (ver figura 3.1).

Benign Pathogenic
Strong Supporting Supporting Moderate Strong Very Strong
Population MAF is too high for Absent in population Prevalence in
Data disorder BA1/B51 OR databases 2 affecteds statistically
observation in controls increased over
inconsistent with controls P54

disease penetrance BS2

Computational Multiple lines of Multiple lines of Same amino acid Predicted null
And Predictive C itational change as an variant in a gene
Data ce pport a established where LOF is a
pathogenic variant known
P51 mechanism of
disease
PVS1
Functional Well-established Well-established
Data functional studies show functional studies
no deleterious effect show a deleterious
BS3 effect P53
Non-segregation
Segregation with disease B54 "
Data —
De novo De novo (paternity &
Data maternity confirmed)
ps2
Allelic Data Observed in trans with
a dominant variant 8P2
Observed in cis with a
pathogenic variant BP2
Other Reputable source w/fout
Datah shared data = benign BP&
Found in case with
Other Data an alternate cause

BP5

Figura 3.1: Pesos y direccionalidad de las variantes genéticas que se tienen en cuenta por ACMG a momento de
realizar la prediccién de patogenicidad. [27]

La variante se clasifica entonces segun su grado de patogenicidad en:
= Patogénica
= Probablemente patogénica

= Variante de significado incierto (VUS)

13
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= Probablemente benigna

= Benigna [28]

3.3. Asociacién de Patologia Molecular (Association for Molecular
Pathology - AMP)

En el afio 2015, la Asociacion de Patologia Molecular convoc6 a un grupo de trabajo multi-
disciplinario encargado de evaluar el estado actual de las pruebas de cancer basadas en NGS y
establecer convenciones estandarizadas de clasificacion, anotacién, interpretacién y notificacion de
consenso para variantes de secuencias somaticas en base a los criterios establecidos por ACMG.
Las variantes somaticas incluyen SNPs, INDELs, genes de fusion resultantes de reordenamientos
gendmicos y CNVs. A diferencia de la interpretacion de las variaciones de la secuencia de la linea
germinal, que se centra en la patogenicidad de una variante para una enfermedad especifica o
la causalidad de la enfermedad, la interpretacion de las variantes somaticas debe centrarse en
su impacto en la atencién clinica. Una variante puede considerarse un biomarcador que afecta la
atencion clinica si predice sensibilidad, resistencia o toxicidad a una terapia especifica, altera la
funcién del gen, que puede ser el objetivo de medicamentos aprobados o en investigacion, sirve
como criterio de inclusion para ensayos clinicos, influye en el pronéstico de la enfermedad, ayuda a
establecer un diagndstico de cancer o garantiza la implementacion de medidas de vigilancia para
la deteccion temprana del cancer. Los impactos clinicos deberian, por lo tanto, incluir acciones
terapéuticas, pronosticas, diagndsticas y preventivas. [29]

El impacto clinico de una variante dada debe determinarse de acuerdo con la evidencia
actualmente disponible. La evidencia utilizada para la categorizacion de variantes se puede sopesar
de manera diferente en funcién de su importancia en la toma de decisiones clinicas. AMP propuso
entonces, un sistema de cuatro niveles de clasificacion: [29]

= Variantes de Nivel I: Variantes con fuerte importancia. Comprenden variantes que presentan
terapias aprobadas por la FDA o estudios bien fundamentados con consenso de expertos en
el campo.

m Variantes de Nivel IlI: Variantes con posible importancia clinica. Comprenden variantes que
presentan terapias aprobadas por la FDA para diferentes tipos de tumores o terapias en
investigacion, o que presenten multiples estudios pequenos publicados con cierto consenso,
0 ensayos preclinicos/informes de casos sin consenso.

= Variantes de Nivel lll: Variantes con de significado clinico desconocido. Comprenden variantes
que no se han observado en una frecuencia significativa de alelos en las bases de datos de
subpoblaciones generales o especificas, 0 en las bases de datos de variantes pan-cancer o
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especificas de tumores; 0 bien no hay evidencia publicada convincente de su asociaciéon con
el cancer.

m Variantes de Nivel IV: Variantes consideradas benignas o probablemente benignas. Son
variantes observadas a una frecuencia alélica significativa en las bases de datos de sub-
poblaciones generales o especificas, o bien variantes para las cuales no existe evidencia
publicada o asociacion con el cancer.
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BIOINFORMATICA: DESARROLLO DE UN FLUJO DE ANALISIS DE VARIANTES
GENOMICAS

a Bioinformatica es un campo de las ciencias computacionales que permite investigar, desa-
rrollar y aplicar herramientas informaticas para recopilar, almacenar y analizar y diseminar
datos e informacion biolégicos, incluyendo datos de NGS. [30, 31]

4.1. Flujos de analisis de deteccion de mutaciones germinales y
somaticas

En la informatica, un Flujo de analisis o pipeline, consiste en una serie de procesos o pasos
secuenciales que permiten actuar sobre o transformar un conjunto de datos. [32, 33]

En el contexto de la gendmica y la bioinformatica, un flujo de analisis esta compuesto por
un conjunto de algoritmos que utilizan Herramientas bioinforméticas, matematicas y estadisticas
ejecutadas en un orden definido para recopilar, organizar y analizar datos de secuenciacién genética
y datos bioldgicos relacionados. [27, 34]

Dentro de los flujos de andlisis mas frecuentemente usados, se encuentran los flujos para WES
y WGS tanto para variantes germinales como somaticas, cada una con sus particulares propias de
las condiciones de la secuenciacion.

Entre las diferencias més relevantes, encontramos que mientras que el estudio bioinformatico
proveniente de un andlisis WES solo observa las regiones exémicas del genoma, con un analisis
WGS se pueden evaluar todos los nucle6tidos de un genoma individual y permitir la deteccion de
variantes tanto en regiones codificantes como no codificantes. Por lo tanto, el flujo de analisis tiene
que desarrollarse considerando estas diferencias.
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Por otro lado, independientemente de si el analisis proviene de WES o WGS, la mayoria de los
laboratorios clinicos que realizan diagndsticos de trastornos genéticos se enfocan en dos tipos de
variantes: SNPs e INDELs. [35-37]

El flujo de trabajo general de genética clinica o del procesamiento y andlisis de los estudios de
NGS se describe en la figura 4.1:

Variant calling and Medical
VCF file creation interpretation
DNA sample Clinical report

Alignment or mapping Variant
preparation to reference classification generation

Figura 4.1: Flujo de anélisis general para la andlisis genémico en el contexto de investigacion (figura adaptada de [38])

Las primeras dos etapas, de preparacion de la muestra de ADN y de secuenciacién, se hacen
en un laboratorio de gendmica a través de la técnica de NGS explicada anteriormente en la seccion
3.1. Aqui, se pueden secuenciar tanto muestras germinales como somaticas. A cada nucleétido
secuenciado en fragmentos cortos de ADN (o lecturas) se le asigna una puntuacion de calidad
especifica en la plataforma de secuenciacion [38], lo que servira para el seguimiento del analisis
de calidad del proceso.

A continuacién, interviene la bioinformatica segun el andlisis que se desee ejecutar. En la figura
4.2, se describen los pasos a seguir a momento de disefar un flujo de andlisis para variantes
germinales que comprenden SNPs e INDELSs.

17



CAPITULO 4. BIOINFORMATICA: DESARROLLO DE UN FLUJO DE ANALISIS DE VARIANTES
GENOMICAS

PRE-PROCESSING VARIANT DISCOVERY CALLSET REFINEMENT
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Figura 4.2: Flujo de anélisis general para la anélisis germinal, desde la salida del secuenciador (archivos crudos
FASTQ) hasta la anotacion de variantes (figura adaptada de [39]).

Una vez obtenidos los archivos crudos de secuenciacion (cuyo formato es FASTQ) y realizado su
preprocesamiento (con herramientas como Cutadapt y Samtools, capaces de eliminar secuencias
no deseadas generadas en el proceso de secuenciacion y obtener archivos con un indice necesarios
para el alineamiento), se generan las partes de la secuencia que deberan alinearse con la referencia.
En este proceso, se compara al genoma de interés con el genoma de referencia y se “aparean”
las diferentes lecturas o fragmentos de ADN que se hayan producido durante la preparacién de
librerias. Como resultado del alineamiento se obtiene un archivo BAM (del inglés Binary Sequence
Alignment Map). El genoma de referencia empleado es el “estandar” para una especie dada, lo
que permite identificar genotipos; en especifico, en genomas diploides permite determinar si un
individuo para un alelo determinado es homocigoto o heterocigoto.’ [40]

A pesar de que se considera BWA-MEM como el gold standard para alineacién de lecturas
cortas, se han desarrollado y se usan comunmente varios otros alineadores como Bowtie2, Isaac
(NMumina Inc. EE. UU.) y Novoalign (Novocraft Technologies, EE.UU). [27, 35, 40—-42] Con la
incorporacién de los genomas de referencia gréficos, se han desarrollado otras herramientas de
alineamiento como GRAF aligner que han demostrado tener mejores resultados tanto en métricas
como en eficiencia computacional. [43]

Una vez que las lecturas estan alineadas con el genoma de referencia se genera el llamado
de variantes, el cual resulta en la generacién de un archivo en formato VCF. Se han desarrollado
multiples herramientas para identificar las variantes SNP e INDEL, siendo los mayores desafios de
esta etapa el llamado en regiones de alta variabilidad y regiones repetitivas del genoma. [40, 41, 44]

TEn el andlisis somatico, el genoma de referencia proviene de un tejido relacionado del mismo individuo. En este
caso se busca determinar mosaiquismo entre células.
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En este paso, se usan herramientas como Haplotype Caller, Varscan, FreeBayes, GRAF variant
caller, Strelka2, SAMTtools (para el caso de analisis germinal) y Mutect2, FreeBayes y Strelka2
(para el caso somatico), seguido por herramientas de filtrado para eliminar errores generados en la
secuenciacion y seleccionar tinicamente las variantes reales? . [35, 40, 41]

Una vez obtenido el resultado del llamado de variantes, se procede a la clasificacién y anotacion
de las variantes. La anotacién de variantes es el proceso por el cual se le asigna informacion
funcional a las variantes encontradas. Para la clasificacién de las variantes, se pueden utilizar
diferentes criterios, segun si la muestra es del tipo somatica o germinal, para determinar el grado
de patogenicidad de las variantes listadas en el VCF3. [45, 46]

Existen distintos proyectos que comprenden varias de estas herramientas, como aquellas
pertenecientes al Genome Analysis Toolkit (GATK)*, de cédigo libre o las GRAF (de Cancer
Genomics Cloud), que permiten procesar el andlisis desde el archivo crudo hasta el llamado
de variantes, aunque no incluyen la anotacién biolégica/fisiopatolégica/clinica necesaria para la
toma de decision terapéutica. Por otro lado, los anotadores como ANNOVAR, SNPEffect, etc.,
son herramientas que comunmente podrian llegar a integrarse en estos flujos de analisis pero
no incluyen la prediccion de patogenicidad de acuerdo a las recomendaciones de ACMG para
las variantes germinales o AMP para las somaticas. Segun el conocimiento disponible hasta
el momento, no existen flujos de analisis de variantes de cddigo libre que hagan prediccién de
patogenicidad de acuerdo a las recomendaciones idoneas. Sin embargo, los algoritmos de InterVar
y CancerVar se basan en ANNOVAR; y son capaces de anotar un archivo de variantes incluyendo
la prediccién de patogenicidad de ACMG y AMP respectivamente.

Los ultimos pasos del andlisis bioinformatico corresponden a la interpretacion médica por parte
de un genetista de las variantes y la generacién de un reporte o informe. [38, 46]

4.2. Validacion

Desarrollar archivos de variantes gold standard para la validacién de flujos de andlisis ha
sido un desafio en la bioinformatica principalmente a la falta de evidencia ortogonal y a que los
instrumentos de secuenciacién todavia presentan tasas de error inevitables. En 2015, el Consorcio
Genoma en una Botella (GIAB), dirigido por el Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (NIST)
, publicé un conjunto de datos de referencia de alta calidad que permiten utilizarse como gold
standard de SNPs e INDELs empleando diversas tecnologias de secuenciacién. Este conjunto

2Herramientas como CNN Score Variants acompariada de Filter Variant Tranches (caso germinal) y Filter Mutect
(caso somatico) se usan para filtrar por ciertos criterios que disponga el usuario como por ejemplo; frecuencia poblacional,
frecuencia alélica, etc

3Para méas informacién sobre los tipos de archivos, ver la secciéon B.1 del anexo.

4Hoy en dia es el estdndar de la industria para identificar SNP e INDELs en datos de ADN de linea germinal, viene
acompafado de recomendaciones completas para el disefio de flujos de analisis. Pertenece a Broad Institute de MIT y
Harvard
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ha sido usado ampliamente por la comunidad bioinformética para el desarrollo, comparacién y
validacién de flujos de andlisis. [36, 47]

La herramienta Hap.py [48] esta disefiada para comparar llamados de variantes gold standard
(proporcionados por GIAB) con archivos VCF de prueba. Hap.py informa la sensibilidad y precision
del andlisis a partir del calculo de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos.

Los verdaderos positivos se calculan como aquellas variantes que fueron encontradas tanto
en la referencia como en la muestra; los falsos positivos, como las variantes encontradas en la
muestra y que no estan en la referencia, y por ultimo; los falsos negativos, como las variantes
encontradas en la referencia y no en la muestra.

Para la validacién de flujos de analisis de deteccion de variantes, se debe tener en cuenta
que no se definen verdaderos negativos o especificidad porque estos no son aplicables a la
secuenciacion del genoma; dado que, por ejemplo, hay una cantidad infinita de posibles INDELs
existentes, por lo que hay una cantidad infinita de verdaderos negativos para cualquier ensayo. [49]

4.3. Infraestructura

4.3.1. Computacion en la nube y Amazon Web Services

La computacién en la nube comprende la distribucién de recursos informaticos bajo demanda a
través de Internet mediante un esquema de pago por uso. En lugar de comprar, poseer y mantener
servidores y centros de datos fisicos, se puede acceder a servicios tecnoldgicos, como capacidad
informatica, almacenamiento y bases de datos, en funcién de las necesidades a través de un
proveedor de la nube como Amazon Web Services (AWS). [50]

Algunos beneficios de la computacién en la nube son la agilidad y disponibilidad de una variedad
de servicios especializados. A su vez, es una opcién flexible ya que no es necesario aprovisionar
recursos en exceso con antelacién para gestionar niveles pico de actividad computacional a futuro,
en cambio, aprovisiona la cantidad de recursos que realmente se necesitan. Es decir, puede ajustar
la escala de estos recursos para aumentar o disminuir la capacidad instantdneamente a medida
que cambien las necesidades computacionales. [50]

AWS es uno de los servicios de computacién en la nube mas confiables, y algunos de los
servicios Utiles son:

m EC2 (Amazon elastic compute cloud): servidores virtuales en la nube con mas de 500
instancias y la posibilidad de elegir el procesador, almacenamiento, redes, sistema operativo
y modelo de compra mas reciente lo cual permite ajustar las necesidades a la carga de
trabajo. [51]

m S3 (Amazon Simple Storage Service): servicio de almacenamiento de objetos que ofrece
escalabilidad, disponibilidad de datos, alta seguridad y rendimiento. [52]
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= |AM (Identity and Access Management): servicio de administracion de manera segura de las
identidades y el acceso a los recursos y servicios de AWS. [53]

4.3.2. Common Workflow Language (CWL) y Docker

CWL es un lenguaje para definir e instrumentar flujos de trabajo, 0 sea, procesos o herramientas
encadenados que permiten automatizar analisis gendmicos complejos como la alineacién de un
genoma o exoma frente a una referencia, la llamada de variantes de ADN, la secuenciacion de
ARN, entre otras. Este lenguaje ademas permite empaquetar estas herramientas de manera muy
simple, y convertirlas en un flujo de analisis rapidamente ya que permite tomar la salida de cada
proceso como la entrada del siguiente. A su vez, posee una interfaz grafica (Rabix Composer [54])
en donde se pueden disefar, escribir y construir los flujos de analisis arrastrando cada herramienta
creada sobre la pantalla principal de Rabix. Por ejemplo, a continuacién se muestra el comando del
"Hello World" empaquetado en CWL.

hello_world.cwl

cwlVersion: v1.2

# What type of CWL process we have in this document.

class: CommandLineTool

# This CommandLineTool executes the Linux "echo" command-line tool.
baseCommand: echo

# The inputs for this process.
inputs:
message:
type: string
# A default value that can be overridden, e.g. --message "Hola mundo™
default: "Hello World"
# Bind this message value as an argument to "echo".
inputBinding:
position: 1
outputs: []

Figura 4.3: Cédigo ejemplo donde se muestra un contenedor para la herramienta de linea de comandos echo. Ejecutar
esta herramienta con los valores de entrada predeterminados producira el mismo resultado que ejecutar echo "Hello
World" en la linea de comando de Linux. [55])

Otra ventaja que brinda CWL es que permite integrarse facilmente con Docker® [56]. De hecho,
este es uno de los beneficios mas importantes de CWL, dado que muchos softwares, incluyendo
GATK, ya estan disponibles en Docker, lo que permite construir herramientas y flujos de analisis de
manera sencilla y con actualizaciéon automatica.

5Docker es esencialmente un conjunto de herramientas que posibilita a los desarrolladores crear, implementar,
ejecutar, actualizar y detener contenedores mediante comandos simples y automatizacién a través de una Unica API.
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4.3.3. Seven Bridges: Cancer Genomics Cloud

Seven Bridges (SB) es una empresa especializada en software, datos biomédicos y su analisis
para impulsar la investigacion en salud publica y privada. SB brinda herramientas bioinformaticas,
incluido el acceso a conjuntos de datos, flujos de trabajo analiticos y algoritmos, infraestructura de
computacién en la nube y soporte cientifico, que facilitan el camino desde los datos experimentales
sin procesar hasta los tratamientos y diagnosticos. [57]

CGC, impulsada por SB y financiada por el Instituto Nacional del Cancer, es una plataforma
en la nube sin fines de lucro que permite el andlisis, el almacenamiento y el calculo de grandes
conjuntos de datos sobre el cancer. CGC utiliza AWS como apliacién servidor y proporciona un
portal intuitivo para acceder y analizar datos sobre el cancer. Cualquier usuario con una cuenta
puede acceder a petabytes de datos sobre el cancer, compartirlos, analizarlos y usar el poder
computacional de la nube sin necesidad de saber programar. [58] Sin embargo, si se desea
desarrollar herramientas personalizadas, es necesario implementarlas en CWL.
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CAPIiTULO

OBJETIVOS

| objetivo general de este trabajo es desarrollar un flujo de analisis automatizado y validado
para la interpretacién de variantes (de acuerdo a guias y recomendaciones internacionales)
obtenidas a partir de muestras germinales y tumorales.

5.1. Objetivos Especificos de minima

m Realizar una busqueda bibliografica de bases de datos de variantes y algoritmos de prediccidon
de patogenicidad

= Realizar un andlisis de sensibilidad y especificidad del flujo de analisis germinal ya disponible
en el laboratorio tanto para analisis de exoma completo como de genoma completo, e
investigar opciones de mejora para dicho flujo.

= Desarrollar un flujo de andlisis en CWL incorporando las herramientas de interpretacién
estudiadas e integrarlo con el pipeline anterior

5.2. Objetivo Especifico de maxima

= Analizar alternativas para la presentacién en forma amigable del informe de NGS.
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HIPOTESIS

uestra hipotesis es que la complejidad genémica humana, que se traduce en la complejidad

para encontrar biomarcadores diagnésticos, pronosticos y de respuesta a tratamiento,

puede interpretarse mas facil y rapidamente mediante la incorporacién de flujos de anélisis
automatizados para datos NGS y especificamente disefiados para la patologia de interés.
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CAPIiTULO

ARCHIVOS Y MUESTRAS UTILIZADOS

n este capitulo se mencionan todas las muestras utilizadas para la validacion de los analisis
de variantes WES y WGS vy los archivos necesarios para ejecutar los distintos analisis.

Para los analisis de exoma se utilizaron:

= Muestras de exoma publicadas en GIAB (versién 4.2.1):

« NA12878 (HG001) [59]
« NA24385 (HG002) [60]
« NA24631 (HG0O5) '[61]

= Las secuencias de adaptadores de kits lllumina TruSeq e lllumina TruSeq CD?, dado que con
estos se produjo la secuenciacion de las muestras anteriormente listadas

= Genomas de referencia:

» Genoma de referencia lineal GRCh38/ GRCh37 (publicados el 12-04-2021 y el 07-01-
2021 respectivamente) [62], [63]

» Genoma de referencia grafico GRCh38 para aquellos flujos de analisis que incorporen
herramientas de GRAF (publicado el 17-04-2020) [64]

TLas ultimas dos muestras de exoma se descargaron a partir de un enlace publicado en BCBIO (versién Unica)
debido a su dificultad de obtencién directa con GIAB. BCIO es un kit de herramientas de Python que proporciona flujos,
recomendaciones y guias de mejores practicas para el andlisis de datos de secuenciacién masiva.

2Hebra forward: AGATCGGAAGAGCACACGTCTGAACTCCAGTCA"

Hebra reverse: AGATCGGAAGAGCGTCGTGTAGGGAAAGAGTGT
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= Archivos VCF para la anotacién de variantes conocidas (version 0 de las referencias publica-

das por el Broad Institute, tanto para hg19 como GRCh38):

Homo_sapiens_assembly19.dbsnp138.vcf.gz (publicado el 07-12-2019) [65]
Mills_and_1000G_gold_standard.indels.b37.vcf.gz (publicado el 07-12-2019) [65]

1000G_phase1.snps.high_confidence.b37.annotated.vcf.gz (publicado el 07-12-2019)
[65]

1000G_omni2.5.b37.vcf.gz (publicado el 21-07-2016) [65]
phase1.snps.high_confidence.b37.vcf.gz (publicado el 24-04-2018) [65]
Homo_sapiens_assembly19.vcf (publicado el 13-08-2020) [65]
Homo_sapiens_assembly38.dbsnp138.vcf.gz (publicado el 07-04-2021) [66]

Mills_and_1000G_gold_standard.indels.hg38.annotated.vcf.gz (publicado el 07-12-2019)
[66]

1000G_phase1.snps.high_confidence.hg38.annotated.vcf.gz (publicado el 07-12-2019)
[66]

1000G_omni2.5.hg38.vcf.gz (publicado el 07-12-2019) [66]
hapmap_3.3.hg38.vcf.gz (publicado el 07-12-2019) [66]
phase1.snps.high_confidence.hg38.vcf.gz (publicado el 07-12-2019) [67]
Homo_sapiens_assembly38.dbsnp.annotated.vcf.gz (publicado el 21-07-2016) [66]

= Archivos BED:

Exome-Agilent-SureSelect-v05-GRCh38.bed para NA24385 y NA24631 (publicado el
25-11-2015) [68]

Exome-IDT-xGen-hg38.bed para NA12878 (publicado en 2015)[69]

» Archivos VCF para realizar la validacion:

HG001_GRCh38_1_22 v4.2.1_benchmark.vcf.gz (publicado el 20-09-2021) [70]
HGO002_GRCh38_1_22_v4.2.1_annotated.vcf.gz (publicado el 12-07-2021) [71]
HGO005_GRCh38_1_22_v4.2.1_benchmark.vcf.gz (publicado el 20-09-2021) [72]

Para los andlisis de genoma completo:

= Muestra de genoma completo (archivos FASTQ, publicados el 13-02-2020 [73])

= Genoma de referencia lineal GRCh38 (publicado el 12-04-2021) [62]

» Genoma de referencia grafico GRCh38 (publicado el 17-04-2020) [64]
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= Archivo VCF para realizar la validacion (publicado el 20-09-2021) [70]

= Archivo BED: HG001_GRCh38_1_22_v4.2.1_benchmark.bed (publicado el 20-09-2021) [70]
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HERRAMIENTAS DEL FLUJO DE ANALISIS

| procesamiento de los archivos crudos (FASTQs) mediante dos pasos principales: alinea-
miento y llamado de variantes. En ambos pasos, se utilizé un conjunto de herramientas
distintas que luego fueron comparadas entre si.

8.1. Alineamiento

Primer conjunto de herramientas: Cutadapt [74-76] (version 4.2) para la eliminacién de
adaptadores y secuencias de baja calidad, BWA-MEM [77-80] (version 0.7.1) para el alineamiento
de las lecturas, Samtools [81] (version 1.16) para el ordenamiento de las lecturas y Mark Duplicates
[82] (version 4.0.1.1) para marcar secuencias duplicadas.

Segundo conjunto de herramientas: GRAF Aligner (utilizando los parametros Generate index,
Mark duplicates, Sort output y Trim adapters en "True") para el alineamiento directamente desde el
FASTQ y la eliminacién de adaptadores y secuencias de baja calidad [83] (version 18-06-2020).

8.2. Llamado de variantes

Primer conjunto de herramientas germinal: GATK (versién 4.2.6.1) [39]: Haplotype Caller
[84], CNN Score Variants [85], Filter Variant Tranches [86] (para el método de filtrado de redes
neuronales) ; y por ultimo, SelectVariants [87] y VariantFiltration [88] (para el método de Hard
Filtering).

Segundo conjunto de herramientas germinal GRAF (revision 3): GRAF Variant Caller
(publicado el 13-05-2022, [89]) y GRAF Variant Filtration (publicado el 18-06-2020 [90]).

Conjunto de herramientas somatico (GATK 4.2.6.1): Mutect2 [91] y FilterMutectCalls [92].

Para mas informacion ver la seccién B.2.
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8.3. Herramientas de comparacioén

Se utilizé Hap.py [48, 49] (versién 0.3.15) que es una herramienta que permite comparar un
VCF de prueba contra un gold standard para obtener valores de sensibilidad, precision y valor F1.
Hap.py [48] informa recuentos de:

m Verdaderos positivos (TP): variantes/genotipos que coinciden en los archivos verdad y
consulta.

= Falsos positivos (FP): variantes que tienen genotipos o alelos que no coinciden, asi como
llamadas de variante de consulta en regiones que un conjunto de verdad llamaria regiones
hom-ref seguras.

m Falsos negativos (FN): variantes presentes en el conjunto de verdad, pero perdidas en la
consulta.

A partir de estos conteos, Hap.py es capaz de calcular:

= Sensibilidad' = 775~

» Precision = 7t

_ 2xPrecision*Recall
- F]‘SCO"e ~ Precision+Recall

Para la creacion de graficos y céalculos personalizados se utilizé Python (versién 3.7).

8.4. Anotacion de variantes y creacion de los informes

Se utilizé InterVar [29] (version 13-06-2022) para las variantes germinales y CancerVar [93]
(version 10-05-2022) para las somaticas. Para la creacion del archivo con la anotacion de variantes
mas amigable y el informe para el solicitante se utilizé6 Python (versién 3.7) y RStudio (versién
4.2.2). Se incluyeron como pardmetros de calidad la profundidad de lectura media y la tasa TSTV?
halladas.

TRecall

2 atasa TS/TV comprende a la proporcién de transiciones a transversiones. Esta relacion suele ser ~2 en andlisis
de genoma completos, y =3 para exomas. Se incluye fundamentalmente para ratificar de manera global el analisis
bioinformatico realizado
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CAPIiTULO

INFRAESTRUCTURA

n este capitulo se describen todas las herramientas de infraestructura necesarias para el
desarrollo de este trabajo.

Se utilizo Common Workflow Language (CWL, version 1.0) para el empaquetado de herra-
mientas y desarrollo de los flujos de andlisis.

Instancias EC2 en AWS: t3.2xlarge con sistema operativo Amazon Linux Machine.
S3 para el almacenamiento de archivos.

La nube de CGC para la implementacién de los flujos de analisis en un contexto mas amigable
para usuarios no expertos.
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CAPITULO

DISENO DE LOS FLUJOS DE ANALISIS

| disefio de los flujos de andlisis consistié de dos etapas: la primera en AWS, en donde se

contaba con un espacio de prueba con mayor flexibilidad segun los requerimientos; y la

segunda en CGC en donde si bien las capacidades eran mas limitadas, fue la plataforma
elegida para disponibilizar los flujos de analisis en un entorno mas amigable, incluso para usuarios
no expertos.

10.1. Diseno en AWS

En esta primera etapa de disefo, se utilizaron los recursos de AWS para contar con un espacio
de pruebas en donde fuese posible familiarizarse con las herramientas bioinformaticas y testearlas
previo a ser empaquetadas en CWL. Para ello, se utilizaron instancias EC2 a través de la linea de
comando en donde se corrian las herramientas probando distintos argumentos y corroborando su
correcto funcionamiento (por ejemplo, verificando que los archivos resultantes tuvieran el tamafo
y formato correctos y que su contenido fuera acorde a lo esperado). A su vez, se utilizé S3 para
almacenar todos los archivos de entrada y salida requeridos e IAM a través del cual la tutora fue
progresivamente otorgandonos mas permisos de uso en la plataforma a medida que contdbamos
con mas experiencia.

Posteriormente, CWL fue utilizado para empaquetar cada una de las herramientas necesarias,
asi como para programar la anidacién entre ellas dando lugar a la creacién de flujos de analisis’.

Una vez que se testearon todos los pasos y su correcto funcionamiento en el entorno de AWS,
se procedio a disponibilizarlo en CGC.

TPara ver el codigo de todas las herramientas y flujos de andalisis, ver el link
https://drive.google.com/drive/folders/1 D5mvd0Zau2UbIUAKV8L5jTFY5GjhDYqf?usp=share_link
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CAPITULO 10. DISENO DE LOS FLUJOS DE ANALISIS

10.2. Diseno en CGC

En una segunda etapa, se procedié a disponibilizar las herramientas y flujos de analisis en
CGC. Para esto se transfirieron los cédigos y datos de la instancia EC2 a la plataforma, asi como
también los archivos presentes en S3, necesarios para la ejecucién de los programas y flujos de
andlisis. CGC también permitié modificar y afiadir herramientas publicas al flujo de analisis.
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CAPIiTULO

FLUJOS DE ANALISIS GERMINALES

ara las variantes germinales, se disefiaron y disponibilizaron en CGC, segun lo explica la

seccion 10, 5 flujos de analisis combinando las herramientas mencionadas anteriormente

(ver seccién 8). En la figura 11.0 se muestran los 5 flujos de andlisis resultantes para las
variantes germinales WES y WGS.

En el flujo diagramado en 11.0a, se puede observar el andlisis inicial brindado por el laboratorio.
Se nota que los archivos crudos de secuenciacion (de entrada) pasan una etapa comprendiendo a
las herramientas FastQC (para el analisis de calidad) y Cutadapt (para la eliminaciéon de adaptado-
res), antes de alinearse con el genoma de referencia con BWA-MEM. Aqui se produce un archivo
de salida con formato BAM que es la entrada de la herramienta Sort Coordinate (que ordena el
archivo BAM por coordenadas cromosémicas), que luego produce la entrada de Mark Duplicates
(donde se marcan las lecturas que se hayan duplicado durante la secuenciacién). A continuacion,
se procede a las herramientas Base Recalibration 'y Apply bqsr que preparan al archivo BAM para
la etapa posterior: el lamado de variantes. Esta etapa contiene a la herramienta Haplotype Caller
(que identifica SNPs e INDELs) que produce como salida un archivo VCF. Por dltimo, se produce el
filtrado de las variantes con CNN Score Variants (que asigna puntuaciones a las variantes segun la
calidad del llamado) y Filter Variant Tranches, que afiade una marca o tag a cada variante segun si
considere que fue o no falsamente llamada durante la etapa anterior.

El flujo que se muestra en 11.0b, se distingue del anterior pues la etapa de filtrado se produce
con la herramienta Hard Filtering, que también asigna un fag a cada variante.

En la grafica 11.0c, se muestra el flujo de andlisis de Seven Bridges que utiliza las herramientas
de GRAF, a diferencia de los flujos anteriores que usaban herramientas de GATK. En el caso de
este flujo, los archivos crudos de secuenciacién pasan por GRAF Aligner, que alinea las lecturas al
genoma de referencia; y cuya salida es la entrada de GRAF Variant Caller, que produce un VCF
con las variantes llamadas; y finalmente, GRAF Variant Filter, que produce el filtrado afadiendo un
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CAPITULO 11. FLUJOS DE ANALISIS GERMINALES

tag a cada variante como resultado.

Las figuras 11.0d y 11.0e muestran combinaciones de los flujos 11.0a y 11.0b. El flujo 11.0d
produce el alineamiento con GRAF Aligner y el resto de las etapas permanecen iguales que las de
11.0a; mientras que el flujo 11.0e usa el alineamiento de 11.0a con el llamado y filtrado de GRAF.
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‘u

((a)) Flujo de andlisis de variantes germinales inicial con las herramientas utilizadas en el laboratorio.
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((b)) Flujo de andlisis inicial con el filtrado modificado con Hard Filtering.
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((c)) Flujo de andlisis de Seven Bridges que utiliza las herramientas GRAF.
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((d)) Flujo de analisis que utiliza la herramienta de GRAF para alinear y el Haplotype Caller y Filter Variant Tranches.
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((e)) Flujo de andlisis compuesto por la herramienta de BWA-MEM para alinear y las herramientas GRAF para llamar y
filtrar variantes.

Figura 11.0: Flujos de andlisis disefiados para el anélisis germinal de exoma. (a) Flujo de andlisis de variantes
germinales inicial, (b) Flujo de andlisis de variantes germinales inicial modificado con el filtro Hard Filtering, (c) Flujo de
analisis de variantes germinales GRAF de Seven Bridges, (d) Flujo de andlisis de variantes germinales GRAF modificado
con Haplotype Caller para el llamado de variantes y Filter Variant Tranches para el filtrado y, (e) Flujo de analisis de
variantes germinales BWA-MEM GRAF que utiliza BWA-MEM para el alineamiento y GRAF para el llamado y filtrado de
variantes.
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11.1. Analisis de Exoma

Para obtener el flujo de analisis 6ptimo para variantes germinales de WES, se analizaron cada
uno de los flujos y/o partes de los flujos de la figura 11.0, priorizando los valores de sensibilidad y
precision; asi como también el tiempo de ejecucién (ya que este impacta directamente en el precio
de analisis’).

Es importante tener en cuenta que las muestras WES NA24361 y NA24385, que resultaron
dificiles de conseguir, se obtuvieron siguiendo los pasos definidos por BCBIO [94]. Los archivos cru-
dos (FASTQ) se generaron a partir de los archivos de alineamiento (BAM) cuya Ultima actualizacién
fue en noviembre del 2015 [95].

11.1.1. Analisis de sensibilidad y precision

Se corrieron los flujos de andlisis de la figura 11.0 para las muestras de WES NA12878,
NA24385 y NA24631 y se calculé el promedio de la sensibilidad, precision y valor F1 para las
variantes SNP e INDEL filtradas y no filtradas con Hap.py; obteniendo los resultados que se
muestran en la tabla 11.1.

De esta tabla podemos observar que los flujos de analisis que utilizan las herramientas de
GRAF tanto para el llamado de variantes como para su posterior filtrado, fueron los que presentaron
un mayor valor F1, sensibilidad y precision.

En particular, el flujo de analisis de la figura 11.0(c) que utiliza la herramienta de GRAF también
para el alineamiento es el de mayor valor F1 alcanzando un valor promedio de 72,35% para
INDELSs filtradas y un 92,25% para SNPs filtradas. Este present6 una diferencia menor al 1% con
el segundo flujo de analisis con mejores resultados (ver figura 11.0(e)) que utiliz6 también GRAF
para el llamado y filtrado de variantes pero BWA-MEM para el alineamiento.

El flujo de andlisis inicial del laboratorio fue el que presentd peores valores de F1 con una
diferencia aproximada del 3% para las variantes INDEL, 1% para las variantes SNP sin filtrar y
hasta un 12% para las variantes SNP filtradas.

Ademas, se obtuvo una amplia diferencia en los valores de las métricas entre SNP e INDEL,
alcanzando el 20% de diferencia en todos los flujos de analisis.

1Se decidié no hacer mayor hincapié en un andlisis de costos pues escapa a los objetivos de este trabajo. Sin
embargo, se presentan los costos de cada analisis en particular en el informe y en los datos adjuntos.
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Alineador Llam.ado de Filtrado Flu!q c!e Tu.)o de Filtradas Sensibilidad Precision Valor F1
variantes analisis | variantes
INDEL No 79,42% 61,38% 69,06 %
(57,81% - 92,36%) | (51,89% - 68,84%) | (54,69% - 77,29%)
INDEL si 76,99 % 62,46 % 68,75%
Filter Inicial (56,90% - 90,23%) | (53,77% - 69,61%) | (55,29% - 76,07 %)
T:fr:';'zs (11.0(a)) NP No 94,22% 87,15% 90,53%
(85.61% - 98,69%) | (82,81% - 89.61%) | (84,18% - 93,93%)
SNP si 72,05% 89,42% 79,75%
Haplotype (68,12% - 78,48%) | (85,89% - 91,38%) | (75,98% - 84,27%)
Caller INDEL No 79,19% 62,33% 69,56 %
(57,53% - 92,15%) | (52,62% - 70,05%) | (54,97 % - 77,97 %)
. 78,97 % 64,69% 70,85%
Hard Inicial INDEL Si (57,26% - 91,96%) | (56,23% - 72,02%) | (56,74% - 79,08%)
BWA-MEM S modificado
Filtering (11.0(b)) SNP No 94,21% 88,55% 91,27%
’ (85,58% - 98,69%) | (83,87% -91,23%) | (84,72% - 94,81%)
SNP si 88,62% 90,71% 89,59%
(79,20% - 93,84%) | (87,50% - 92,57%) | (83,14% - 93,20%)
INDEL No 80,16% 66,03% 71,93%
(57,44% - 92,95%) | (60,54% - 72,76%) | (58,95% - 80,50 %)
INDEL si 80,11% 66,48 % 72,16%
BWA-MEM (57,44% - 92,87%) | (61,44% - 72,98%) | (59,37 % - 80,61%)
GRAF GRAF GRAF
(11.0(e)) SNP No 94,20% 89,53% 91,77%
: (85,48% - 98,72%) | (85,89% - 91,60%) | (85,68% - 95,03%)
SNP si 93,65% 90,86 % 92,19%
(84,67% - 98,24%) | (87,74% - 92,66%) | (86,17 % - 95,37 %)
INDEL No 80,88% 65,84 % 72,14%
(58,63% - 93,42%) | (60,55% - 72,37%) | (59,58% - 80,46 %)
. 80,83% 66,27 % 72,35%
GRAF GRAE GRAF INDEL S (58,63% - 93,33%) | (61,49% - 72,56%) | (60,02% - 80,55 %)
11.0(c
( ) SNP No 94,45% 89,53% 91,89%
(85,77% - 98,93%) | (85,97% - 91,44%) | (85,87 % - 95,04 %)
GRAF SNP si 94,16% 90,50% 92,25%
(85,38% - 98,70%) | (87,39% - 92,19%) | (86,37% - 95,33%)
INDEL No 79,84% 62,73% 70,06%
(58,36% - 92,58%) | (53,54% - 70,24%) | (55,84% - 78,35%)
X 77,27 % 63,37 % 69,38%
Filte GRAF i ’ ’ ’
Haplotype Va'riarr“ modificado INDEL Si (56,90% - 90,56%) | (55,07% - 70,28%) | (55,97 % - 76,67 %)
Caller
Tranches | (11.0(d)) SNP No 94,43% 88,86% 91,54%
(85,85% - 98,88%) | (84,33% - 91,30%) | (85,08% - 94,94 %)
SNP si 72,11% 90,08% 80,05%
(68,01% - 78,56%) | (86,67% - 91,83%) | (76,21% - 84,64%)

Cuadro 11.1: Promedio de la sensibilidad, precision y el valor F1 obtenido a partir de Hap.py para la muestras
NA12878, NA24385 y NA24631 ejecutando los distintos flujos de andlisis para exoma.
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Al graficar el promedio de todas las métricas por los tipos de variantes se obtiene el mapa de
calor en la figura 11.1. Los colores mas claros corresponden a valores mas bajos y los colores méas
oscuros, mas altos.

Tanto para INDELs como para SNPs, observamos que los colores mas oscuros se observan en
los flujos de analisis que utilizaron las herramientas de GRAF para el llamado y filtrado de variantes
que corresponden a los mayores valores de precision, sensibilidad y puntaje F1. En particular, se ve
que el que presenté colores mas claros y, por tanto, métricas mas bajas, es el flujo de analisis inicial
del laboratorio que utilizaba las herramientas BWA-MEM, Haplotype Caller, CNN Score Variants y
Filter Variant Tranches.

Sensiblidad, Precision y valor F1 promedio para cada flujo de analisis por tipo de variante y filtrado

INDEL SNP

GRAF-GRAF 65.84

GRAF-haplotypeCallerCNNFiltarvarTranches

7214
70.06

bwamem-haplotypeCallerCNNFilterVarTranches 69.06 61.39

Flujo de analisis

0.53 87.15

bwamem-haplotypeCallerHardFiltering 69.56 6233 9127 B3 55

F1_Score Precision Recall F1_Score Precision Recall

Métricas Métricas

Figura 11.1: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para muestras WES para cada flujo de anélisis por tipo de
variante.

11.1.2. Analisis de costo y tiempo

Luego de haber ejecutado todos los flujos de analisis de la figura 11.0 para las muestras de
exoma completo de NA12878, NA24385 y NA24631; se calcularon el tiempo y costo promedios
(ver tabla 11.2). Ademas, se le agreg6 el tipo de instancias utilizadas para correr cada uno de los
flujos ya que esta interviene directamente en el costo y tiempo empleados.

Como se muestra en la tabla 11.2, el flujo de analisis que utiliza las herramientas de GRAF
para el alineamiento, llamado y filtrado de variantes fue el de menor tiempo de ejecucién tardando
un promedio de 20 minutos, y menor costo con un promedio de 0,22 délares; alcanzando una
diferencia de hasta 12 veces menor con el que tardé mayor cantidad de tiempo (el flujo de analisis
inicial del laboratorio).
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Flujo de analisis Alineador Llamado de variantes Filtrado Tiempo total Costo (US$) Instancia utilizada
. BWA-MEM Haplotype Caller Filter Variant .
Inicial (11.0(a)) (1h 40m) (h 40min) Tranches (44min) 4h 5min 2,55 c4.2xlarge (1024GB)
Inicial BWA-MEM Haplotype Caller Hard Filtering .
modificado (11.0(b))  (1h 40m) (1h 40min) (3min) 3h 25min 182 c4.2xlarge (1024GB)
BWA-MEM BWA-MEM GRAF GRAF 1h 45min 1.09 c4.2xlarge (1024GB)
GRAF (11.0(e)) (1h 40m) (8min) (22seq) ’ c5.18xlarge (700GB)
GRAF GRAF GRAF .
GRAF (11.0(c)) (15min) (3min) (22seq) 20min 0,22 c5.18xlarge (700GB)
GRAF GRAF Haplotype Caller Filter Variant oh 40min 255 c4.2xlarge (1024GB)
modificado (11.0(d)) (15min) (1h 40min) Tranches (44min) ’ c5.18xlarge (700GB)

Cuadro 11.2: Promedio del costo en ddlares y tiempo demorado en ejecutar los distintos flujos de anélisis disefiados
de la figura 11.0 para las muestras NA12878, NA24385 y NA24631 al generar el anélisis de exoma completo. En la
ultima columna se indican las instancias utilizadas ya que estas impactan directamente en el costo y tiempo de cada uno
de los flujos.
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11.1.3. Optimizacion

Analisis de los alineadores

Se obtuvieron la sensibilidad, precision y valor F1 promedio para todos los flujos de analisis
que utilicen el mismo alineador para las variantes WES sin filtrar para evitar sesgos debido a que
los resultados obtenidos con variantes filtradas son muy dependientes del filtrado de variantes (ver
figura 11.2).

Se observa un gran contraste en los colores del mapa de calor que muestran las métricas
promedio para los distintos alineadores, presentando un color mas oscuro y por tanto un mayor
valor en Precision, sensibilidad y valor F1 para los flujos de analisis que utilizan el alineador GRAF.
Sin embargo, si se observan los nimeros en los mapas de calor, vemos que hay una diferencia
menor al 1% en las métricas obtenidas entre alineadores.

Sensiblidad, Precisién y valor F1 promedio segun el tipo de alineador

INDEL SNP

91.30

Alineador

bwarnem 9225 90.09

F1_Score Precision Recall F1_Score Precision Recall

Metricas Metricas

Figura 11.2: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para muestras WES para el alineador GRAF y bwamem.

Analisis del llamado de variantes

Para obtener la herramienta de llamado de variantes que resulte mejor, se obtuvieron las
métricas promedio de las variantes WES sin filtrar para todos los flujos de andlisis que utilizan
el mismo llamado de variantes en la figura 11.3. Al igual que en el analisis de alineadores, se
utilizaron Unicamente las variantes sin filtrar debido a que, como se mensioné anteriormente, la
diferencia en resultados para variantes filtradas es muy dependiente del filtrado de variantes.

Al igual que en el caso de los alineadores, se obtuvieron colores mas oscuros y, por lo tanto,
mayores valores en métricas tanto para INDELs como SNPs, para los flujos de andlisis que
utilizaron GRAF para el llamado de variantes. Para las SNPs, la diferencia entre las métricas
para los alineadores es menor al 1%, mientras que para las INDELs, se obtuvo una diferencia
aproximada del 3% en el valor F1 para los distintos alineadores.
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Sensiblidad, Precisién y valor F1 promedio segun el llamado de variantes

INDEL SNP

Haplotype Caller

Uamado de variantes

GRAF

Sensibilidad Precisidn Valor F1 Sensibilidsd Precision Valor F1

Métricas Métricas

Figura 11.3: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para muestras WES para los llamados de variantes con
Haplotype Caller y GRAF.

Analisis del filtrado de variantes

Para elegir el filtrado 6ptimo, se tomo el promedio de las métricas obtenidas para todas las
variantes SNP e INDEL. Promediando los resultados de sensibilidad, precision y valor F1 obtenidos
para todos los flujos de analisis que utilizan el mismo filtrado de variantes exdmicas, se obtiene el
mapa de calor en la figura 11.4.

Para los flujos de andlisis que utilizaron GRAF para el filtrado de variantes, se obtuvieron
los mayores valores de métricas, alcanzando una diferencia aproximada en el valor F1 del 3%
para INDELs filtradas y de hasta el 12% para SNPs filiradas comparado a otros tipos de filtrados.
Particularmente, se obtuvo el peor valor de F1 para las SNPs filtradas con las herramientas de
CNN score variants y Filter Variant Tranches.

Ademas, se obtuvo mucho contraste entre los colores y por lo tanto, resultados en las métricas
entre INDELs y SNPs, alcanzando una diferencia de casi el 15%.

Métricas promedio segun el filtrado de variantes para variantes WES

Sensibilidad Precisién Valor F1

Filter Variant Tranches. 79.63 7713

- 85

Hard Filtering 79.20 78.97 69.56 70.85

Filtrado de variantes

GRAF 80.52 80.47 T2.04 72.25

INDEL-ALL  INDEL-PASS SNP-ALL SNP-PASS INDELALL  INDEL-PASS. SNP-ALL SNP-PASS INDEL-ALL  INDEL-PASS SNP-ALL SNP-PASS

Variantes Variantes Variantes

Figura 11.4: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para muestras WES para los filtrados de variantes con CNN
Filter Variant Score en conjunto con Filter Variant Tranches, Hard Filtering y GRAF.

11.2. Analisis de Genoma completo

Al igual que con las variantes germinales WES, se analizaron los valores de sensibilidad,
precisidn y el tiempo de ejecucién para cada uno de los flujos y/o partes de los flujos de la figura
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11.0 para lograr encontrar el analisis 6ptimo para las variantes WGS.

11.2.1. Analisis de sensibilidad y Precision

En la tabla 11.3, se calcul6 el promedio de la sensibilidad, precision y valor F1 para las variantes
SNP e INDEL filtradas y no filtradas con Hap.py para la muestra NA12878 de genoma completo.

Para la muestra de WGS, se obtuvieron los valores mas altos de F1 para el flujo de analisis que
utiliza las herramientas de GRAF para el alineamiento, llamado vy filtrado de variantes, alcanzando
un valor del 99,51 % para las SNPs filtradas y un 96,98 % para las INDELSs filtradas. En este caso, la
mayor diferencia en el valor F1 se encuentra para las INDELs, con una diferencia aproximada que
alcanza un valor del 7% para las INDELs obtenidas con el flujo de andlisis inicial en comparacion
con aquellas obtenidas con el flujo de analisis de GRAF.

Al igual que en el caso de las muestras de WES, también se observa una diferencia entre los
resultados para INDELs en comparacion con las SNPs, alcanzando una diferencia aproximada
maxima del 9% para los flujos de analisis que utilizan Haplotype Caller para el llamado de variantes
y del 3% para los flujos de andlisis que utilizan GRAF para el llamado de variantes.

Alineador | -lamadode | . 4o | Fluiode | Tipode | o yos | Sensibilidad | Precisién | Valor F1
variantes analisis variantes

INDEL No 93,43% 86,73% | 89,95%

Filter Inicial INDEL Si 93,32% 87,28% | 90,20%

Variant | (11.0(a)) SNP No 99,29% 98,98% | 99,13%

Tranches SNP si 99,28% | 99,18% | 99,23%

Haplotype INDEL No 93,23% 86,72% | 89,86%

Caller Hard Inicial INDEL si 9321% | 89,55% | 91,34%

BWA-MEM Filtering | modificado |~ gNp No 99,29% 98,98% | 99,13%

(11.00) | gnp si 98,13% | 99,54% | 98,82%

INDEL No 97,06% 96,82% | 96,95%

GRAF Grap | BWAMEM | INDEL Si 97,05% 96,87% | 96,96%

GRAF SNP No 99,27% 99,47% | 99,37%

(11.0) | gonp si 99.21% | 99,62% | 99,41%

INDEL No 97,14% 96,78% | 96,96%

GRAF GRAF (ﬁl.?:(;) INDEL Si 97,14% 96,82% | 96,98%

SNP No 99,42% 99,50% | 99,46%

GRAF SNP Si 99,38% 99,63% | 99,51%

apioype | e | GRAF | B D | vaw | evaro | s

Caller Variant | modificado a7 /e e /o

Tranches | (11.0(d)) SNP No 99,41% 99,30% | 99,35%

SNP Si 99,40% 99,45% | 99,43%

Cuadro 11.3: Promedio de la sensibilidad, precision y el valor F1 obtenidos a partir de Hap.py para la muestras
NA 12878 ejecutando los distintos flujos de andlisis disefados (ver figura 11.0) para andlisis de genoma completo.
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Tomando el promedio de las métricas, se grafic6 un mapa de calor como el de la figura
11.5. Observamos mucho contraste en los mapas de color entre las variantes INDEL y SNP.
Particularmente para las variantes INDEL, se observa la mayor diferencia entre flujos de analisis
alcanzando casi un 97 % de valor F1 en los flujos de andlisis que utilizan a GRAF para el llamado y
filtrado de variantes en comparacioén con un promedio del 90% para el resto de los flujos de analisis
que utilizan Haplotype Caller. Para las variantes SNP, la diferencia entre flujos de analisis es menor
al 1% alcanzando un valor F1 mayor al 99% para todos los casos, siendo el de mayor valor el flujo
de analisis que utiliza todas las herrammientas de GRAF.

Métricas promedio para SNP e INDEL WGS segun los flujos de analisis

Sensibilidad Precision Valor F1
GRAF-GRAF
GRAF-haplotypeCallerCNNFilterVarTranches -

buamem-GRAF

Flujo de anilisis

89.95

%332

4

naplotypeCallerCNNFilterVarTranches - 93.43

bwamem haplotypeCallerHardfiltering - 93.23 9321 89.86 9134

INDELALL  INDELPASS  SNPALL SNP-PASS INDELALL  INDEL-PASS  SNPALL SHP-PASS INDELALL  INDELPASS  SHPALL SNP-PASS

Variantes Variantes Variantes

Figura 11.5: Mapa de calor de Ia sensibilidad, Precision y valor F1 promedio para cada uno de los flujos de andlisis
para SNP e INDELs WGS.

11.2.2. Analisis de costo y tiempo

Luego de haber ejecutado todos los flujos de andlisis de la figura 11.0 para la muestra de
genoma completo NA12878, se calcularon el tiempo y costo promedios (ver tabla 11.2). Ademas,
se le agrego el tipo de instancias utilizadas para correr cada uno de los flujos de andlisis ya que
esta interviene directamente en el costo y tiempo empleados.

El flujo de analisis que utiliza GRAF tanto para el alineamiento como para el llamado y filtrado
de variantes, fue el que obtuvo un menor tiempo de ejecucién (4h 5min) superando al resto de los
flujos de analisis ampliamente, presentando un tiempo de seis veces menor con el segundo flujo de
andlisis que presenté menor tiempo de ejecucion hasta mas de 16 veces menor, en comparacion a
aquel que llevo mayor tiempo de ejecucion (el flujo de analisis inicial del laboratorio)
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Flujo de analisis Alineador Llamado de variantes Filtrado Tiempo total Costo (US$) Instancia utilizada
- BWA-MEM Haplotype Caller Filter Variant )
Inicial (11.0(a)) (24h 36min) (18h 10min) Tranches (24h 30min) 67h 15min 33,01 c4.2xlarge (1024GB)
Inicial BWA-MEM Haplotype Caller Hard Filtering )
modificado (11.0(b))  (24h 36min) (18h 10min) (10min) 42h 55min 16,82 c4.2xlarge (1024GB)
BWA-MEM BWA-MEM GRAF GRAF 24h 55min 454 c4.2xlarge (1024GB)
GRAF (11.0(e)) (24h 36min) (16min) (2min) ’ c5.18xlarge (700GB)
GRAF GRAF GRAF .
GRAF (11.0(c)) (3h 45m) (16min) (2min) 4h 5min 10,75 c5.18xlarge (700GB)
GRAF GRAF Haplotype Caller Filter Variant 46h 25min 29 50 c4.2xlarge (1024GB)
modificado (11.0(d)) (3h 45m) (18h 10min) Tranches (24h 30min) ’ c5.18xlarge (700GB)

Cuadro 11.4: Costo en délares y tiempo demorado en ejecutar los distintos flujos de anélisis disefiados de la figura
11.0 para la muestra WGS NA12878. En la ultima columna se indican las instancias utilizadas ya que estas impactan
directamente en el costo y tiempo de cada uno de los flujos de andlisis.
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CAPITULO 11. FLUJOS DE ANALISIS GERMINALES

11.2.3. Optimizacion

Analisis de los alineadores

Se obtuvieron la sensibilidad, precision y valor F1 promedios para todos los flujos de analisis
que utilizasen el mismo alineador para las variantes WGS sin filtrar (Ver la figura 11.6). A partir
de los mapas de calor, no se nota una gran diferencia entre ambos alineadores debido a que
presentan una diferencia en métricas menor al 1%. Sin embargo, para ambos todos los flujos de
andlisis, independientemente del alineador, observamos una diferencia mayor al 20% en el valor
F1.

Sensiblidad, Precisién y valor F1 promedio segtin el tipo de alineador

INDEL SNP

GRAF 7110 6429 B9 20

Alineador

bwamem 7019 6325

F1 Score Precision Recall F1_Score Precision Recall

Metricas Metricas

Figura 11.6: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para la muestra NA12878 WGS para el alineador GRAF y
bwamem.

Andlisis del llamado de variantes

A momento de comparar las distintas herramientas de llamado de variantes, se obtuvieron las
métricas promedio de las variantes WGS sin filtrar para todos los flujos de anélisis que utilizasen la
misma herramienta de llamado. Como se muestra en la figura 11.3, hay bastante contraste entre
los flujos de analisis que utilizan Haplotype Caller para el llamado de variantes en comparacién
con aquellos que utilizan GRAF.

Particulamente para INDELSs, el valor F1 promedio para los flujos de analisis que utilizan GRAF
para el llamado de variantes es de un 96,95% mientras que para aquellos que utilizan Haplotype
Caller, un casi 90%. Vemos una diferencia de casi el 7% para INDELs entre llamados de variantes.
En el caso de las SNPs, la diferencia entre llamados de variantes es menor al 1%, siendo aquel
que utiliza GRAF como llamado de variantes el de mayor valor F1, alcanzando un 99,42 %.
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Sensiblidad, Precisién y valor F1 promedio segun el llamado de variantes para WGS

INDEL

Haplotype Caller

Llamado de variantes

GRAF

Sensibilidad Precisién Valor F1

Sensibilidad Precision Valor F1

Métricas Métricas

Figura 11.7: Sensibilidad, precisién y valor F1 promedio para la muestra WGS para los llamados de variantes con
Haplotype Caller y GRAF.

Analisis del filtrado de variantes

Se analizaron las distintas herramientas de filtrado para la variantes WGS, promediando los
resultados de sensibilidad, precision y valor F1 obtenidos para todos los flujos de analisis que
utilizasen el mismo filtrado de variantes WGS. De esta manera, se obtiene el mapa de calor de la

figura 11.8.
No observamos grandes diferencias entre los distintos tipos de filtrados. En todos los filtros se

observa una disminucion de sensibilidad menor o cercana al 1% pero con un aumento también
cercano al 1% a excepcion del flujo de andlisis que utilic6 Hard Filtering en que se observo un

aumento aproximado del 3%.

Métricas promedio segun el filtrado de variantes para variantes WGS

Sensibilidad Precisién Valor F1

Filter Variant Tranches.

Hard Filtering

Filtrado de variantes

-92
GRAF

INDEL-ALL INDEL-PASS SNP-ALL SNP-PASS INDEL-ALL INDEL-PASS SNP-ALL SNP-PASS INDEL-ALL INDEL-PASS SNP-ALL SNP-PASS

Variantes Variantes Variantes

Figura 11.8: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para la muestra WGS para los filtrados de variantes con
CNN Filter Variant Score en conjunto con Filter Variant Tranches, Hard Filtering y GRAF.

11.3. Diseno final elegido del flujo de analisis germinal

Al contemplar las métricas resultantes para las variantes SNP e INDEL de los distintos flujos de
andlisis germinal, se disefi6 un ultimo flujo utilizando la combinacién de herramientas en las que
se observaron la mayor sensibilidad y precisién. A este, se le agregaron dos pasos de control de
calidad: Fastqc para controlar la calidad del archivo de entrada FASTQ y Bamqc para el archivo
alineado BAM (ver imagen 11.9).
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lectura 1
(FASTQ)

lectura 2
(FASTQ)

y

FastQC

GRAF aligner

FastQC
Analysis

BamQC
Analysis

lecturas alineadas
(BAM)

FastQC

BamQC

X variantes SNP e X i
_ GRAF variant indels (VCF) GRAF variant variantes SNP e
caller filter >\ indels filtradas(VCF)

FastQC
—
Analysis

Figura 11.9: Flujo de andlisis germinal disefiado a partir del que tuvo mejor sensibilidad y precisién para las variantes
SNP e INDEL obtenidas de WES.

11.3.1. Archivo de salida resultante

A partir del flujo de analisis 11.9 se obtiene un archivo VCF con las variantes germinales. En la

figura 11.10 se muestra una seccion del archivo VCF final obtenido, donde podemos ver la posicion

de las variantes encontradas (cromosoma, y posicion dentro del mismo), el ID de la variante (o

RSID, si existe), el nucleétido de referencia, el alternativo, las puntuaciones de calidad, si la variante
paso o no el filtrado, en INFO, FORMAT y SAMPLE se informa sobre la profundidad de lectura,
otras puntuaciones de calidad, frecuencias poblacionales para diferentes bases de datos, entre

otras. Para mayor informacion sobre las caracteristicas obtenidas en los VCF ver seccién C.1 en el

apéndice.

#CHROM POS
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl
chrl

65797 .
65872 .
817514 .
826893 .
827209 .
827212 .
827221 .
856883 .
857100 .
930939 .
931131 .
941119 .
942335 .
942451 .
942934 .
944858 .
946247 .
948245 |

m
n

TOrFTOEAHONOTOOONT—AN006 443

ALT QUAL

& 11.18

G 87.4

C 341.78
A 7203.66
G 681.88
G 681.88
C 577.89
G 2887.37
T 6345.68
A 1335.72
CCcccT 1017.39
G 610.17
G 416.4

€ 648.84
G 1530.02
G 6571.02
A 2976.84
G 2344.52

FILTER
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS
PASS

INFO FORMAT SAMPLE

DP=2;AD=0,2 GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:52,5,0:5:0,2:2:0,368:2
DP=5;AD=0,5GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:130,14,0:14:0,5:5:0,346:5
BaseQRankSiGT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:363,8,0:8:3,13:16:121,287:13
DP=265;AD=(GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:7226,782,0:99:0,265:265:0,208:262
DP=21;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:704,62,0:62:0,21:21:0,234:21
DP=19;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:704,62,0:62:0,19:19:0,234:19
DP=17;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:600,50,0:50:0,17:17:0,234:17
DP=103;AD=(GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:2910,303,0:99:0,103:103:0,218:103
DP=232;AD=(GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:6368,679,0:99:0,232:232:0,196:228
DP=50;AD=0, GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:1358,144,0:99:0,50:50:0,174:49
DP=40;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:1040,96,0:96:0,40:40:0,171:37
DP=23;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:633,68,0:68:0,23:23:0,209:22
DP=16;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:439,47,0:47:0,16:16:0,173:16
DP=29;AD=0,GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:671,77,0:77:0,29:29:0,141:26
BaseQRankSiGT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 0/1:1549,0,2240:99:109,91:200:173,156:86
BaseQRank$i GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:6593,736,0:99:1,255:256:170,175:242
DP=111;AD=(GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:2999,320,0:99:0,111:111:0,174:107
DP=92;AD=0, GT:PL:GQ:AD:DP:IL:URC 1/1:2367,274,0:99:0,92:92:0,174:89

Figura 11.10: Seccion del archivo CSV obtenido a partir del flujo de andlisis de la figura 11.9 con informacién acerca
de las variantes germinales.
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ara la primera etapa de alineamiento del FASTQ de variantes somaticas, se utilizaron

muchas herramientas iguales que en el flujo de analisis germinal ya que hasta después

del alineamiento, el origen de la muestra no altera el flujo bioinformatico. En segundo
lugar, para el llamado y filtrado de variantes somaticas, se eligio utilizar las herramientas Mutect2
[91] y Filter Mutect2 [92] respectivamente, después de realizar una revision bibliografica de las
herramientas disponibles.

Para el llamado de variantes con Mutect2 se eligié utilizar el modo tumor-normal que recibe
como entrada el BAM con las variantes de una muestra de tejido germinal obtenido del flujo de
analisis que se muestra en la figura 11.9 y la compara con el de la muestra somatica para obtener
solamente las variantes somaticas.
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— | Fastoc | FEQC N [Eel
Analysis Analysis
lectura 1

germinal
(FASTQ) lecturas alineadas ’ variantes SNP e indels variantes SNP e
. GRAF variant i .
GRAF aligner BAM) BamQC caller germinales(VCF) GRA;‘\:’:\nan( ——{ indels germinales
’ filtradas (vcf)
|

lectura 2
FastQC
—> FastQC —> Analysis

germinal
(FASTQ)

FastQC
™ e Analysis
lectura 1

somatica
(FASTQ) lecturas alineadas variantes SNP e indels variantes SNP e
) somaticas(VCF) .
GRAF aligner % BamQC Mutect2 soméicas(VCF) Filter Mutect2 indels somaticas
filtradas (VCF)

lectura 2
FastQC BamQC
FaS(QC

somatica
(FASTQ)

Figura 12.1: Flujo de anélisis para las variantes sométicas y germinales.

12.1. Archivo de salida resultante

A partir del flujo de analisis 12.1 se obtiene un archivo VCF somético. En la figura 12.2 se
muestra una seccion del archivo VCF final obtenido, donde podemos ver la posicién de las variantes
encontradas (cromosoma, y posicion dentro del mismo), el ID de la variante (si existe), el nucleétido
de referencia, el alternativo, las puntuaciones de calidad, si la variante pas6 o no el filtrado, en INFO,
FORMAT, HCC1143 y HCC1143B se informa sobre la profundidad de lectura, otras puntuaciones
de calidad, frecuencias poblacionales para diferentes bases de datos, entre otras.

Se puede notar que, a diferencia de 11.10, este archivo CSV se diferencia en el campo posterior
a la columna FORMAT ; donde vemos que en el caso germinal, solo figura una columna posterior
con informacién de la muestra (con el nombre de SAMPLE) mientras que en el soméatico, hay dos
columnas posteriores (nombradas HCC1143 y HCC1143B) que presentan la informacién resultante
de ambos tipos de analisis; es decir, la primera corresponde a los resultados del analisis germinal,
y la segunda al somatico, a fines de poder hacer una comparacién mas informativa.
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#CHROM | ~ |POS - |ID i

REF - |ALT -lQuaL  [~|FILTER [~ ]INFO - |[FORMAT [~ |HCC1143 |- |HCC11438 -
1 861433 . c T weak_evider CONTQ=93;C GT:AD:AF:DP 0/0:37,0:0.020/1:28,2:0.093:30:15,2:13,0:0,28,0,2
1 880095 . c A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DP 0/0:30,0:0.020/1:15,2:0.158:17:8,0:7,2:10,5,2,0
il 804248 . c A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:32,0:0.020/1:23,2:0.111:25:12,0:11,2:16,7,2,0
1 897449 , c T PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:16,0:0.050/1:11,2:0.199:13:5,2:6,0:2,9,0,2
i 907757 . G i weak_evider CONTQ=93;C GT:AD:AF:DP 0/0:10,0:0.070/1:18,3:0.156:21:8,2:9,0:9,9,0,3
1 980614 . c A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:44,0:0.020/1:26,2:0.100:28:11,0:15,2:8,18,2,0
1 989981 . T c . weak_evider CONTQ=93;C GT:AD:AF:DP0/0:10,0:0.0¢0/1:1,1:0.500:2:0,1:1,0:0,1,0,1
1 1102472 C A . PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:20,0:0.040/1:17,2:0.145:19:4,0:10,2:13,4,2,0
1 1118411, G T weak_evider CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:18,0:0.040/1:20,2:0.123:22:8,2:12,0:4,16,0,2
1 1119553, G T PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:46,0:0.020/1:47,3:0.077:50:22,1:24,2:0,47,0,3
1 1139744, ¢ A weak_evider CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:19,0:0.040/1:24,2:0.106:26:12,0:12,2:20,4,2,0
1 1225718. c A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:64,0:0.010/1:67,3:0.055:70:32,0:35,3:43,24,3,0
1 1226883 . c T PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:15,0:0.050/1:13,3:0.219:16:4,0:9,3:6,7,3,0
1 1230794 . c A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:36,0:0.020/1:30,2:0.088:32:15,0:14,2:26,4,2,0
1 1235964 . C A PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:55,0:0.010/1:16,2:0.150:18:5,0:11,2:12,4,2,0
1 1247157, G T PASS CONTQ=93;C GT:AD:AF:DF 0/0:15,0:0.050/1:15,2:0.155:17:6,2:9,0:13,2,0,2

Figura 12.2: Seccion del archivo CSV obtenido a partir del flujo de andlisis de la figura 11.9 con informacién acerca de
las variantes germinales.
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uego de disefiar el flujo de andlisis que se muestra en la figura 12.1 y realizar una basqueda

bibliografica de las herramientas disponibles para la anotacién de variantes, se agregaron

los pasos de InterVar y CancerVar, capaces de incluir la clasificacion ACMG y AMP a las
variantes germinales y somaticas respectivamente.

Debido a que ambas herramientas devolvian como resultado tres archivos TXT, se programé
un script en Python para unificarlos y generar un Unico archivo (CSV) resultante tanto para
CancerVar como para InterVar. Cada uno de estos archivos contiene la informacién genémica,
clinica, poblacional, fisiopatolégica, entre otras, de manera unificada para las variantes, ademas de
la clasificacion ACMG o AMP segun el andlisis ejecutado.

Estos scripts fueron anadidos al flujo de andlisis, lo cual permitié no solo facilitar en su totalidad
la informaciodn relevante sino que lo hace mediante un archivo mas amigable para el profesional
interesado (ver figura 13.1).
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lectura 1
germinal
(FASTQ)

lectura 2
germinal
(FASTQ)

lectura 1
somatica
(FASTQ)

a
(FASTQ)

FastQC

FastQC
Analysis

BamQ
Analys

GRAF aligner

lecturas alineadas
(BAM)

GRAF variant

variantes SNP e indels
germinales(VCF)

variantes SNP e
indels germinales
filtradas (vcf)

GRAF variant

BamQC

caller

FastQC

FastQC

GRAF aligner

FastQC
[
Analysis

FastQC
Analysis

lecturas alineadas
(BAM)

BamQC ’

variantes SNP e indels
somaticas(VCF)
Mutect2 (ven

filter

InterVar

variantes SNP e
indels germinales
clasificadas (TXT)

variantes

indels somaticas

filtradas (VCF)

FastQC

FastQC
Analysis

BamQC
T Anaysis

Filter Mutect2

variantes SNP e
indels somaticas
clasificadas (TXT)

CancerVar

Python script ——|

Python script

variantes SNP e
dels germinales
clasificadas (CS

variantes SNP e
indels somaticas
clasificadas (CSV)

Figura 13.1: Flujo de andlisis para las variantes somdticas y germinales con los pasos de anotacion de variantes y

scripts incluidos.

En la figura 13.1(a) se ve un ejemplo del CSV generado luego de este paso (columnas

seleccionadas) y en 13.1(b) su equivalente para somatico.
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Chromosome

chri
chrl
chr1
chrl
chrl
chr1
chrl
chri
chr1
chrl
chr
chr1
chrl
chr
chr1
chrl
chr1
chr1
chrl
chr1

65797
65797
65872
65872

817514

826577

826893

827209

827212

827221

827252

841742

856883

857100

926250

930939

931131

935954

941119

942235

65797 T
65797 T
65872 T
65872 T

817514 T

826577 -

826893 G

827209 G

827212 C

827221 T

827252 T

841742 A

856882 A

857100 C

926250 G

930939 G

931131 -

935954 G

941119 A

942335 C

Alt

oo4ar>H404>000> 400000

2
fs]

Gene.refGene | Func.refGene

FAM138A
OR4FS
FAM138A
OR4FS
FAMS7B
LINC00115
LINC00115
LINC00115
LNC00115
LINC00115
LNC00115
LNC01128
LINC01128
LNC01128
SAMDI11
SAMDI11
SAMDI11
SAMD11
SAMDIL1
SAMDI11

intergenic
intergenic
intergenic
intergenic

ncRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .
ncRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .
NcRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .
NCRNA_exonic .
NCcRNA_exonic .

intronic
intronic
intronic
intronic
intronic
intronic

OR4FS5.
OR4FS
ORaFs.
OR4F5
FAMSTB
LINC00115
LINC00115
LINC00115
UNC00115
LINC00115
UNC00115
LINC01128
LINC01128
LINC01128
SAMD11
SAMD11
SAMD11
SAMD11
SAMDI1L
SAMD11

15759525926 .
15759525926 .
15796239852 .
15796239852 .
rs3131971 .
1559038458 .
rs3115849 .
153115843 .
153131950 .
153131949 .
153131948 .
152980319 .
151044922 .
152905036 .
152879816 .
159988021 .
15375757231 .
154072383 .
rs4372192 .
156605066 .

ExonicFunc.refGene  Gene.ensGene avsnpld7 AAChange.ensGene AAChange.refGene

: Clinvar

clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK
clinvar: UNK

InterVar: InterVar and Evid

Intervar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:

Intervar: Benign PVS1=0 PS-=[

Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
InterVar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS:
Intervar: Benign PVS1=0 PS.

=[0,0,0,0.1785
=[0,0,0,0.7254

=[0,0,0,0.7335
=[0,0,0,0.7445
=[0,0,0,0.7383
=[0,0,0,0.3209

=[0,0,0,0.5628
=[0,0,0,0.9284
=[0,0,0,0.8942

Freq_gnomAD_genome ALL

((a)) Seccion del archivo CSV obtenido a partir del flujo de andlisis de la figura 13.1 con informacién acerca de las
variantes germinales. En la imagen podemos ver la posicion de las variantes encontradas (cromosoma, posicion inicial y
final), el nucledtido de referencia, el alternativo, el gen en la cual se encontrd, el tipo de variante, su funcién exdnica (en
caso de conocerse), el ID de RS de mutacion, el cambio de aminoacido con nomenclatura HGVS (en caso de conocerse),
el veredicto de ClinVar, el veredicto de InterVar y la frecuencia alélica de la poblacién general informada por gnomAD.

AMP Veredict Clinvar

HGVS (AAChange)

Ensembl transcript id

1 69428  69428T G exonic nonsynonymous SNV ORAFS:NM_001005484:ex0n1:c.T338G:p.F113C  rs140739101 ORAFS 1#Tier_IV_benign ENST00000641515.2_4 UNK 0.0246
1 69453  69453G A exonic synonymous SNV ORAFS:NM_001005484:ex0n1:c.G363A:0.K121K 152854682  ORAFS 1#Tier_IV_benign ENST00000641515.2_4 UNK 8.639¢-05
1 989981 989981 T C intronic . . 15114308080 AGRN O#Tier_IV_benign T UNK 0.0022

1 1423267 1423267A G exonic synonymous SNV ATAD3B:NM_001317238:ex0n10:c.A1101G:p.A367A, rs819977  ATAD3B 2#Tier_IV_benign ENST00000673477.1_2 UNK 0.2539

1 1848109 1848109G  C intronic 5 X 152803296  CALML6 3#Tier_Ill_Uncertain  [.] UNK &

1 1848121 1848121G  C intronic 1528472657 CALMLE 1#Tier_IV_benign ] UNK

1 1890704 1890704 - T intronic E CFAP74 1#Tier_IV_benign [ UNK

1 2538516 2538516G A intronic B . . MMELL 1#Tier_IV_benign ] UNK

1 3394526 3394526G T exonic nonsynonymous SNV ARHGEF16:NM_014448:exon11:c.G1561T:p.A5215 . ARHGEF16 O#Tier_IV_benign ENST00000378371.6_3,ENSTOO0I UNK

1 3527709 3527709G T exonic nonsynonymous SNV MEGF6:NM_001409:exon1:c.C124A:p.P42T MEGF6 0#Tier_IV_benign ENST00000356575.9_5 UNK

1 3527717 3527717G T exonic nonsynonymous SNV MEGF6:NM_001409:exon1:c.C116A:p.P39Q . MEGF6 O#Tier_IV_benign ENST00000356575.9_5 .

1 6529183 6529185TCC - exonic nonframeshift deletion  PLEKHGS:NM_001042664:exon19:.2166_2168del:p.rs113541584 PLEKHGS 0#Tier_IV_benign ENST00000675123.1_1,ENSTOO! Benign/Likely_benign 0.1130

1 6727725 6727725G T intronic : 5 DNAIC11 1#Tier_IV_benign ) UNK 5

1 7796641 7796641A G intronic 152071985  CAMTAL 3#Tier_lll_Uncertain  [] UNK 05321

1 7804871 7804871 T C intronic 1572853877 CAMTAL 1#Tier_IV_benign [ UNK 0.0044

((b)) Seccidn del archivo CSV obtenido a partir del flujo de analisis de la figura 13.1 con las columnas que contienen
informacién acerca de las variantes somaticas. En la imagen podemos ver la posicién de las variantes encontradas
(cromosoma, posicion inicial y final y region), el nucleétido de referencia, el alternativo, el tipo de variante, el cambio
de aminoacido con nomenclatura HGVS, el ID de RS de mutacién, el simbolo del gen, el veredicto de AMP, el ID del
transcripto en Ensembl, el veredicto en ClinVar y la frecuencia exdmica de las variantes en ExAC.

Figura 13.1: Archivos CSV de salida con algunas de las columnas que contienen informacion relevante acerca de las
variantes germinales y somaticas identificadas (ver anexo seccién C.1.1 para mayor detalle acerca de la informacion
obtenida sobre las variantes en cada uno de los CSV).

Con estas herramientas se obtuvo, entre otras:

= |ocalizacién de la variante en el genoma, calidad de la lectura, caracteristicas propias del
alineamiento, cigocidad, frecuencia alelica, entre otras.

= Datos acerca del gen en el que se encuentra la variante (identificador de distintas bases de
datos, simbolo del gen, etc.)

m Informacién acerca si pasé los filtros de GRAF para las variantes germinales y Mutect2 para
las somaticas.

= Tipo de variante y cambio generado en aminoéacidos si corresponde
» |dentificador de la variante de distintas bases de datos: rsID, snp142, entre otras.

» Clasificacion de la variante segin ACMG para las variantes germinales y también AMP para
las somaticas. También se muestra la clasificacién de cada uno de los criterios del veredicto
final.
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CAPITULO 13. ANOTACION DE VARIANTES

= Clasificacion de la variante en ClinVar.
» Frecuencia de las variantes en bases de datos poblacionales: exac, gnomad, entre otras.

= Prediccion funcional in silico de las variantes segun los distintos predictores: SIFT, PolyPhen2
HDIV, PolyPhen2 HVAR, LRT, MutationTaster, MutationAssessor, FATHMM, MetaSVM, Me-
taLR, VEST, CADD, GERP++, DANN, fitCons, PhyloP, dbscsnv11, entre otras.

= [nformacién sobre las variantes especificas de enfermedades de distintas bases de datos:
ClinVar (mencionada anteriormente), COSMIC, icgc21, OMIM, entre otras.

En el anexo, seccién C.1.1 se detalla la informacién de las columnas mas relevantes de estos
archivos.

En conclusién, se logré cumplir con un objetivo que, a nuestro leal saber, no se encuentra
actualmente disponible: automatizar la anotacion ACMG/AMP y la generacion de los informes
médicos, con herramientas de cédigo libre.
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CAPIiTULO

INFORME FINAL

on el objetivo de enviar la informacién mas relevante al profesional de la salud que lo
haya solicitado, se generaron dos informes, uno para los analisis somaticos y otro para
germinales. Estos informes contienen de una manera resumida y simple de leer toda la
informacién técnica esencial junto con la prediccién de patogenicidad de las variantes halladas en
el paciente.
Se informan las herramientas utilizadas; la tasa TS/TV '(como parametro de calidad general) y
profundidad de lectura media® obtenida.
Para el armado del informe, se parti6 de los archivos resultantes CSV de las variantes germina-
les y somaticas de los flujos de analisis que se muestran en las figuras 11.9y 12.1.
Estos informes siempre son enviados al profesional de la salud solicitante junto con dicho
archivo CSV que contiene todas las variantes y mayor informacion de las mismas.

14.1. Informe germinal

Para elaborar el informe, se decidié mostrar las variantes probablemente patogénicas y patogé-
nicas (ver figura 14.3)3. En especifico, se muestra para cada una de estas variantes:

m Chr: El cromosoma en el cual la variante fue hallada
= Start: Inicio de la posicion cromosémica donde fue hallada la variante

» End: Fin de la posicién cromosomica donde fue hallada la variante

'Se espera una tasa ~2 en un analisis WGS y =3 en un WES.

2Se espera una profundidad de lectura mayor que 30X.

3De todas maneras, se adjunta el archivo final CSV con la informacion de todas las variantes encontradas en caso
de que el médico necesite analizarlas
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= Ref: El nucleétido hallado en la referencia

= Alt: El nucleétido hallado en la muestra

» Profundidad: La profundidad de lectura para esa variante

= RSID: Identificador de dbSNP de la variante

m Gen: Nombre del gen en el cual se hallé la variante

= Veredicto ACMG: En este caso se muestran solamente probablemente patogénicas y patogé-

nicas

Ademas de la tabla, se informan la tasa TS/TV y la profundidad de lectura media del andlisis.

Chr Start End | Ref Alt Profundidad | RSID Gen Veredicto ACMG

chrd | 186274193 | 186274193 | G T 339.0 rs121965063 | F11 Patogénica

chr3 10046723 10046726 | AGTA | - 221.0 rs369823368 | FANCD2 | Posiblemente patogénica
chrb 147399167 | 147399167 | C - 114.0 . DPYSL3 | Posiblemente patogénica
chr7 55173087 | 55173087 | G A 109.0 rs150423237 | EGFR Posiblemente patogénica
chrll | 47580858 | 47580858 | G C 146.0 rs771848158 | NDUFS3 | Posiblemente patogénica
chrX | 136874452 | 136874452 | - CATAACT | 60.0 RBMX Posiblemente patogénica

Figura 14.1: Datos germinales que se informarian en el caso del paciente NA24385

Por otra parte, se incluyo un grafico de torta con las proporciones de los distintos tipos de
variantes halladas utilizando la clasificacién de ACMG (ver figura 14.2).

Clasificacion ACMG de variantes (InterVar)

EEE Benign

Likely benign

Likely pathogenic

Uncertain significance

Figura 14.2: Proporcion de variantes germinales hallada en el paciente NA24385

14.2. Informe somatico

Para el informe de las variantes somaticas, se muestra la informacién de las variantes con
fuerte y posible significancia (ver figura 14.3). Se muestra en el informe para cada una de las

variantes:
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= Chr: El cromosoma en el cual la variante fue hallada

= Start: Inicio de la posicion cromosémica donde fue hallada la variante

= End: Fin de la posicién cromosomica donde fue hallada la variante

= Ref: El nucleétido hallado en la referencia

= Alt: El nucleétido hallado en la muestra

m Profundidad: La profundidad de lectura para esa variante

m RSID: Identificador de dbsnp de la variante hallada

m Gen: Nombre del gen en el cual se hallé la variante

m Veredicto AMP: En este caso se muestran solamente las variantes de posible y fuerte

significancias.

Ademas de la tabla, se informa la profundidad de lectura media del analisis.

Chr Start End | Ref | Alt | Profundidad | RSID Gen Veredicto AMP
2 241723205 | 241723205 | G T 31 | . KIF1A Posible importancia
17 42338084 | 42338084 | C T 132 | rs28929480 | SLC4A1 | Fuerte importancia

Figura 14.3: Datos somaticos que se informarian en el caso del paciente NA24385

Se pueden observar ejemplos de informe germinal y somatico en Drive
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https://drive.google.com/drive/folders/1dYE-AMNZBIXv3NcImJ4TCzXKybcEi_I_?usp=sharing

Parte IV

Discusion
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CAPITULO

ELECCION DEL FLUJO DE ANALISIS GERMINAL

ara analizar las variantes germinales se eligié el flujo de analisis que utiliza las herramientas

de GRAF para el alineamiento, el llamado y filtrado de variantes ya que, a pesar de que no

presentaba una diferencia significativa en sensibilidad, precisién o valor F1; fue el que tuvo
mejores resultados tanto para muestras WES como para WGS. Ademas, era el mas optimizado
computacionalmente mostrando un tiempo de ejecucion hasta 12 veces menor comparativamente
con los otros flujos.

Si analizamos con mayor detenimiento los resultados de las métricas en la figura 11.1y 11.5
para los distintos flujos de analisis, notamos que la mayor diferencia se encuentra en precisién y
valor F1 para INDELs en los flujos que utilizan distintos llamados de variantes. Particularmente,
aquellos que utilizan GRAF para el llamado de variantes son los que obtienen mayores valores
de sensibilidad, precision y valor F1. Esto es consistente con los resultados vistos en otras
publicaciones cientificas que sostienen que el llamado de variantes tiene mas influencia en la
deteccion de SNPs e INDELs que los alineadores. [96]

Para todos los pasos del flujo de andlisis: alineamiento, llamado y filtrado de variantes, notamos
una diferencia significativa en tiempo de ejecucién para las herramientas GRAF (ver tablas 11.2 y
11.4), lo cual deriva en un impacto sustancial en el costo de cada analisis. [43]. Esto se debe a
que GRAF esta disenado y optimizado para ser computacionalmente eficiente. [97] En este caso,
la herramienta es capaz de independizarnos del tipo de instancia utilizada debido a que elije la
mas conveniente para el andlisis a través de un calculo aproximado de los requisitos de recursos;
configurando aquella que sea mas adecuada para el analisis a ejecutar. [98] Esta fue una de las
principales razones para elegir GRAF para el flujo de analisis.

En cuanto al analisis de sensibilidad, precisién y valor F1, tanto para analizar el alineamiento
como el llamado de variantes, se tomaron todas las variantes sin filtrar para evitar sesgos, ya que
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CAPITULO 15. ELECCION DEL FLUJO DE ANALISIS GERMINAL

los resultados obtenidos con variantes filtradas son muy dependientes del filtrado de variantes.

Si analizamos el alineamiento, observamos de las figuras 11.2 y 11.6 que tanto para WES
como para WGS, no hay una diferencia significativa entre los alineadores. La mayor diferencia
entre ambos alineadores es de aproximadamente un 1% para todas las métricas. Este pequerio
porcentaje superior en sensibilidad, precisién y valor F1 se podria atribuir a la implementacién de
los genomas de referencia gréaficos por parte de GRAF. Esto permite que en el alineamiento, se
consideren haplotipos alternativos y variaciones estructurales que no estan contempladas en el
genoma de referencia lineal usual. [99] Esto genera que el alineamiento con GRAF, en comparacion
con el de BWA-MEM, presente altas tasas de mapeo incluso con INDELs largos. [43] En este
caso en particular, debido a las muestras de GIAB utilizadas (que funcionan como referencia para
pequenas variantes y no contienen variantes estructurales de gran tamario [47]), no observamos
una diferencia significativa. [43]

Sin embargo, a pesar de que en términos de alineamiento GRAF no parece ser significativa-
mente superior; como mencionamos anteriormente, el tiempo de ejecucién es varias veces menor
haciendo que los costos asociados también disminuyan (ver tablas 11.2 y 11.4). Esto gener6 que
se elija a GRAF como el alineador a incorporar en el flujo de analisis final.

Respecto al llamado de variantes, observando las figuras 11.3 y 11.7, llegamos a la conclusién
que aquellos flujos que utilizan GRAF para el llamado de variantes, obtienen mayores valores de
sensibilidad, precision y valor F1. Para las variantes SNP WES notamos una diferencia menor al
1%, mientras que para las INDEL WES, una diferencia de mas del 3% en precision y de casi un
3% para el valor F1. Para la muestra WGS, al igual que lo observado en las muestras WES, de la
figura 11.7 vemos que la mayor diferencia entre métricas se encuentra para los INDELs (=4 % en
sensibilidad, =10% en precision y =7 % en valor F1). Por otra parte, para las variantes de tipo SNP,
la diferencia entre los resultados de los diferentes llamados de variantes no es mayor al 1%.

Tanto para WES como para WGS, notamos que la diferencia en las métricas para las variantes
SNP podria no responder a un motivo particular y ser mas bien aleatoria. Sin embargo, para
INDELSs, el llamado de variantes de GRAF tiene mayor precision que el de Haplotype Caller. Esto
podria deberse a que la esta métrica es el porcentaje de casos positivos detectados y, al incorporar
haplotipos alternativos y variaciones estructurales, disminuyen los falsos positivos, o variantes
encontradas en la muestra que no estan en la referencia. [43] Particularmente, creemos que el
hecho de que GRAF utilice genomas graficos, hace que presente una ventaja significativa para las
variantes INDEL que son inherentemente mas dificiles de detectar, debido a que incorpora estas
variantes estructurales en el genoma de referencia. [43, 97]

Por otro lado, vemos que la diferencia en las métricas es consistentemente mayor en la muestra
WGS que WES. Esto podria deberse a que la muestra WGS presenta una mayor cobertura
horizontal. El rendimiento en el lamado de variantes podria deberse a regiones no incluidas en las
muestras exonicas, como por ejemplo; las regiones UTR, no codificantes, [42] donde el uso del
genoma gréfico permite detectar mayor cantidad de variantes. [43]
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Por ultimo, en cuanto al tiempo de ejecucion del llamado de variantes, al igual que en el
alineamiento, observamos de las tablas 11.2 y 11.4 que Haplotype Caller toma méas de 30 veces el
tiempo que GRAF para las muestras WES vy la diferencia aumenta ain més para la muestra WGS.
Como mencionamos anteriormente, esto podria deberse a que una de las prioridades durante el
desarrollo de herramientas GRAF fue asegurar que los algoritmos sean computacionalmente mas
eficientes. [97]

En lo que refiere al filtrado, en la figura 11.4, vemos que utilizando el filtro Hard Filtering, la
precisién mejora un =2 % tanto para variantes SNP e INDEL de WES a costa de una disminucion
en sensibilidad de menos del 1% para INDEL y del =6 % para SNP. En cambio, con CNN Score
Variants + Filter Variant Tranches, se obtiene una mejora en la precisién menor del 1% tanto para
INDEL como para SNP filtradas a costa de una disminucion del =3 % para las variantes INDEL y de
un =20% para las variantes SNP. Teniendo en cuenta los efectos de ambos filtros en las distintas
métricas, podemos concluir que el filiro de Hard Filtering resulta mejor para el analisis WES. Por
otro lado, si analizamos los resultados obtenidos con el filtrado de GRAF vemos que las variantes
filtradas SNP e INDEL presentan una mejora menor al 1% en precisién a costa de una disminucion
menor al 1% en sensibilidad para los dos tipos de variantes filtradas.

Por otra parte para la muestra WGS, como se observa en la figura 11.8, no encontramos gran
diferencia entre los distintos tipos de filtrado. En todos los filtros, excepto el de Hard Filtering para
los INDEL, se observa un aumento en precisién menor o cercano al 1% a costa de una disminucién
en sensibilidad menor o cercana al 1%. En el caso de los INDEL, utilizando Hard filtering se obtiene
un aumento aproximado del 3%.

La diferencia entre CNN Score Variants Score + Filter Variant Tranches y Hard Filtering se
podria deber a que no se recomienda utilizar el filtrado de variantes basados en modelos de
aprendizaje automatico (como CNN de GATK) en los datos WES, a menos que el usuario tenga un
modelo interno pre-entrenado disefiado especificamente para ese tipo de datos. Esto se debe a
que el aprendizaje automdtico resulta mas beneficioso en analisis donde el perfil de cobertura es
mas uniforme (genoma completo), y; aunque se podria pensar que el mismo algoritmo se puede
usar para WES, hay resultados que demuestran que son incompatibles y solo deben aplicarse a
WGS. [42, 100]

Si priorizamos encontrar la mayor cantidad de variantes, es importante tener una disminucién
en la precisién para las variantes filtradas. Ademas, debido a la mayor eficiencia computacional
[97], el tiempo de filtrado de GRAF resulté ampliamente menor que el resto (ver tabla 11.2).

Estas fueron las razones principales por las cuales se eligi6¢ GRAF para realizar el filirado de
variantes. Ademas, como se recomienda utilizar el filtrado de variantes en funcién de la herramienta
que produzca el llamado; concluimos elegir usar el filtrado de GRAF en conjunto con su llamado de
variantes. [97]

Esta pequena diferencia en métricas entre los flujos de andlisis son consistentes con lo
encontrado en la revision bibliografica debido a que las herramientas elaboradas por GATK se
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han convertido en estandar para la comunidad bioinformética en el analisis de datos NGS y son
ampliamente utilizadas en laboratorios de diagnoéstico genémico. [101-104]

Si comparamos estos resultados con lo obtenido en otras publicaciones, se menciona que los
flujos de analisis que utilizan genomas de referencia graficos resultan mejores que aquellos que
utilizan los lineales. [105] El genoma de referencia gréfico tiene en cuenta una mayor cantidad
de variantes para las distintas poblaciones capturando la diversidad genética poblacional, lo que
podria explicar los valores de precision obtenidos'. [43, 106]

En [105] también, mencionan especificamente a GRAF como uno de los algoritmos de mejor
rendimiento junto con los que utilizan las herramientas de DRAGEN (no estudiadas en este trabajo,
dada su reciente publicaciéon en octubre de 2022). En el futuro se podria probar este nuevo conjunto
de herramientas, bajo el nombre de DRAGEN-GATK (que ganaron el ultimo desafio NIST y al igual
que GRAF, utilizan genomas graficos de referencia), que parecerian presentar mejores resultados
para WGS. [105, 107, 108] Sin embargo, deberian confirmarse estos resultados para muestras
WES y WGS.

En cuanto al flujo de andlisis GRAF, si analizamos los resultados del valor F1 y lo comparamos
con lo obtenido en la Ultima publicacién del desafio FDA Truth Challenge V2: Calling variants
from short- and long-reads in difficult-to-map regions [105], publicado en Mayo del 2022, vemos
que nuestros valores de métricas resultan similares, aunque comparativamente menores a los
obtenidos por otros equipos. En esta publicacién se muestra que el flujo de analisis con GRAF
alcanza un promedio aproximado del 99 % para el valor F1 tomando en cuenta tanto las variantes
SNP como las INDELs; en cambio, tomando nuestros resultados se alcanza a un promedio de 98 %
con GRAF para la muestra WGS NA12878. La diferencia podria deberse a que en esta versién del
desafio, se seleccionan los ganadores en funcion del promedio del valor F1 para los SNP e INDEL
de las muestras WGS HG003 (NA24149) y HG004 (NA24143) de la version 4.2 de GIAB, mientras
que en nuestro caso usamos la muestra NA12878 de la misma version. A su vez, cabe destacar
que muchos son equipos de empresas privadas como Google o Sentieon; o co-financiadas, como
GATK.

Ademas, hemos notado que los resultados son muy dependientes del archivo BED utilizado.
Encontramos una diferencia de =2.6% en sensibilidad, y =15% en precision y valor F1 al cambiar
solamente este archivo para un mismo analisis (ver apéndice seccion D.2). Esto podria justificar la
diferencia en los resultados al comparar con otros trabajos [35, 42, 96, 109], donde se encuentran
para muestras WES un valor F1 mayor a 96% para INDELs y 99% para SNPs; contra 72,2%
aproximadamente y 94,5% respectivamente obtenidos en este trabajo. Al ser publicaciones de
hace 3-4 afos, usaron la version 3.3.1 de GIAB (del 14 de octubre de 2016) con sus archivos BED
del momento; mientras que en nuestro caso, utilizamos la version 4.2.1 (del 29 de septiembre del
2021) con los archivos BED actualizados. Esta ultima version del VCF para realizar la validacion,
incluye variantes en regiones mas “dificiles de mapear”, como segmentos duplicados y las regiones

TAdemas, es posible agregar variantes especificas de la poblacién, logrando mejores resultados en sensiblidad.
[106]
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altamente polimérficas (como las pertenecientes al complejo mayor de histocompatibilidad) [105],
lo cual puede justificar las métricas méas bajas.

Sin embargo, a pesar de que supera los objetivos de este trabajo, para futuras modificaciones
se podria ejecutar el flujo de analisis para las muestras WES en [110] siguiendo los pasos del
articulo [109] para comparar resultados.

En cuanto al uso practico, todas las herramientas GRAF se encuentran inmersas en el contexto
de CGC. Esto hace que sean mas faciles de utilizar y que estén periédicamente mantenidas y
actualizadas por un grupo de bioinformaticos de la plataforma. En cambio, con las otras herra-
mientas de GATK, se debe saber programar y el usuario debe encargarse de estar al dia con las
ultimas versiones de cada herramienta. Sin embargo, cabe destacar una desventaja que surge
de usar GRAF: no se sabe con exactitud qué es lo que esta ejecutando cada herramienta (por
ejemplo, como se produce la alineacién), con lo cual funciona como una caja negra. Esto genera
que el usuario no tenga libertad de hacer cambios particulares (salvo que existan parametros
que GRAF permita cambiar para una herramienta particular, como por ejemplo "Trim adapters.en
"True/False"para el alineamiento) en el analisis 0 en las distintas herramientas si asi lo desea.
[102, 111]

Por ultimo, es importante destacar que los flujos de analisis de GRAF generan resultados
satisfactorios tanto para muestras WES como WGS. Hasta el momento, en el laboratorio solicitante
de este trabajo, se usaban flujos que contaban con BWA-MEM para la alineacion y Haplotype Caller
para el llamado de variantes; y que eran seguidos de Hard Filtering o CNN Score Variants+Filter
Variant Tranches segun si la muestra era de WGS o WES, respectivamente. Con este trabajo
entonces, se generd un nuevo flujo de andlisis que el laboratorio puede usar independientemente de
si la muestra pertenece a exoma o genoma completo, ademas de que se realizaron los andlisis de
sensibilidad y especificidad requeridos, se implementaron mejoras a los flujos, y se automatizaron
la anotacion y generacién de los informes, cumpliendo con todos los objetivos propuestos.

Entre algunas de las limitaciones que surgieron a momento de realizar la validacion para las
variantes germinales, caben diferenciar las limitaciones generales de los proyectos bioinformaticos,
inherentes a los datos de secuenciacion; y los particulares que surgieron en la elaboracion de este
trabajo.

En cuanto a los primeros, cabe destacar a que pesar de que los archivos utilizados para
validacién (GIAB v4.2.1) incluyen regiones més desafiantes para la deteccién de variantes en
comparacion con otras versiones, siguen excluyendo regiones genémicas complicadas para la
deteccion de variantes como segmentos altamente similares de duplicacién, ADN satélite como
centromeros, INDELs de tamafo mediano mayor a 15 pb y variantes estructurales y de nimero
de copia. Esto podria hacer también que se sobrestime la precisién y que el flujos de andlisis se
comporten distinto con otras muestras. Asimismo, en las regiones donde haya duplicaciones u
otras variantes estructurales complejas, se podrian dar una cantidad significativa de falsos positivos.
[112]. También es importante aclarar que se debe realizar una inspeccién manual de datos de
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secuencia en un navegador de genoma para un subconjunto de falsos positivos y falsos negativos
para una comprension precisa de estadisticas como la sensibilidad y la precisién. [112]

En cuanto a los segundos, los resultados en las métricas se obtuvieron solamente para las
muestras WES NA12878, NA24385 y NA24631 y de la muestra WGS NA12878; pero los flujos de
analisis podrian funcionar de manera diferente cuando se confrontan con otras muestras. Para una
evaluacién de rendimiento mas completa, se podria realizar en el futuro una validacién con mayor
cantidad de muestras y hacer experimentos adicionales. [113] Por otra parte, para mejorar los
modelos y el desempefno en muestras de diferentes origenes étnicos se deberia incluir un conjunto
mas diverso en las muestras de GIAB, especialmente de ascendencia africana, hispana o mixta.
[42]
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FLUJO DE ANALISIS DE VARIANTES SOMATICAS

a deteccién de mutaciones somaticas es importante ya que permite definir en muchos casos
el diagnostico, pronostico y el mejor tratamiento de un paciente. De hecho, la mayoria de
las terapias dirigidas contra el cancer se dirigen a mutaciones somaticas especificas. [114]

En este trabajo, se desarroll6 el flujo de andlisis somatico en CWL y se realizaron algoritmos in
silico para examinar esta clase de variantes. Para llevar a cabo estos objetivos, se utilizé el flujo
de analisis germinal hasta el lamado de variantes (no inclusive) y se incorpord Mutect2 [91] y su
correspondiente herramienta de filtrado (Filter Mutect2 [92]). Estas herramientas se basan en la
determinacion de las variantes somaticas comparando las muestras tumoral y normal del paciente.
Las variantes germinales se detectaran en ambas muestras, con lo cual estas se descartan en el
analisis somatico obteniendo asi las variantes tumorales Unicamente. [91]

A diferencia del andlisis germinal, no existe hasta el momento una metodologia estandarizada
para la validacién de flujos de analisis somaticos. Por esta razén, la eleccion de herramientas
en nuestro caso, fue determinada siguiendo las recomendaciones de instituciones de referencia
como el Broad Institute del MIT y Harvard [39], otros laboratorios europeos de analisis genémicos
[104]; y por ultimo mediante una revisién bibliografica de las herramientas de llamado de varian-
tes somaticas. En estas, se observ6 que tanto Strelka2 como Mutect2 generaban los mejores
resultados, pero Mutect2 era superior en muestras fijadas en parafina [115] (que corresponde a
como suelen llegar a los laboratorios las muestras somaticas [104]). Especificamente, en otro
estudio ([116]) observaron que en cuanto a analisis de datos con mayor frecuencia de mutacién
(= 20%), Strelka2 presentaba mayor precisién y Mutect2 un mayor valor F1;y a frecuencias de
mutacién menores del 10%, Strelka2 presentaba menores valores F1 que Mutect2. A momento de
elegir entre ambas herramientas entonces, consideramos conveniente trabajar con Mutect2, lo cual
coincide también con lo encontrado en la publicacion “La deteccion de mutaciones oncogénicas y
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clinicamente procesables en genomas de cancer depende criticamente de las herramientas de
llamado de variantes" [117].

Durante la escritura de este trabajo se publicé un algoritmo de Seven Bridges equivalente
al andlisis GRAF germinal, pero somético. Este, llama a las variantes somaticas a través de la
utilizacién de un genoma gréafico personal a partir de las variantes germinales y utilizando un
genoma de referencia grafico para mapear con precision la muestra tumoral. El genoma grafico
personal se usa para identificar a las variantes somaticas con una mayor probabilidad previa
de ser un variante de la linea germinal durante el genotipado. Después de este paso, se aplica
Hard Filtering para distinguir y eliminar llamadas soméaticas falsas positivas. [111] Considerando
los resultados alentadores obtenidos en el contexto germinal, seria conveniente considerar la
incorporacién de esta herramienta en un futuro.

Por Gltimo, se plantea también como proyecto en el laboratorio generar un conjunto de validacién
para obtener la herramienta 6ptima para la deteccién de variantes somaticas.
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ara la anotacién de variantes germinales se utiliz6 Intervar que asigna patogenicidad a las
variantes segun los criterios ACMG y; para las somaticas, CancerVar que implementa las
reglas de AMP.

Las reglas de ACMG son fundamentales para la correcta asignacion de patogenicidad ya que
contemplan integralmente la importancia de las variantes a través de datos de bases poblacionales
como frecuencias o efectos en las distintas poblaciones, relevancia clinica, biolégica, fisiopatolégica
y datos funcionales e in silico. [28, 118] Al igual que ACMG, utilizar los criterios de AMP para la
clasificacion de variantes somaticas es imprescindible debido a que consideran los biomarcadores
designados por la Administracion de Drogas y Alimentos de los EE. UU. (FDA), pautas profesionales,
ensayos clinicos, funcion de las variantes, bases de datos de poblacion, bases de datos de variantes,
algoritmos predictivos vy literatura publicada. [29, 119]

Actualmente, ACMG y AMP son los dos criterios de asignacién de patogenicidad mayormente
adoptados por la comunidad cientifica para la clasificacion de variantes. [119] De hecho, en
laboratorios de Europa [104] y en Varsome, que es un estandar a nivel clinico, se utiliza ACMG
para la clasificacion de variantes germinales y AMP para la clasificacion de variantes somaticas
[120]

Se eligio trabajar con InterVar y con CancerVar dado que son herramientas de codigo abierto
que siguen las recomendaciones internacionales de ACMG y AMP. Ambas son capaces de asignar
patogenicidad o nivel de significancia segun corresponda, asi como también los criterios utilizados
para la interpretacion de las variantes. [29, 121]

Una de los grandes desafios que encontramos en este trabajo fue incorporar InterVar/CancerVar
al flujo de analisis ya que son dos herramientas de cédigo abierto con escasa documentacién y una
implementacion que no esta tan optimizada. A modo de ejemplo, una de las dificultades fue integrar
los tres archivos que devuelven las herramientas como salida en uno. Sin embargo, luego de una
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curva de aprendizaje de la herramienta, pudimos observar el beneficio de asignar la patogenicidad
correctamente y obtener una gran cantidad de informacién relevante sobre las variantes sin tener
que pagar por este servicio.

A pesar de que no existe un gold standard para anotacién’, lo que hace que se requiera de un
genetista para el andlisis de resultados; es fundamental incluir la anotacién debido a que permite
obtener informacién integral y unificada sobre las variantes de manera amigable. Esto agiliza y
facilita el proceso para el profesional que requiera los datos ya que le permite obtener la informacion
sin tener que manipular bases de datos complejas, ni tener conocimientos en bioinformatica. Incluso,
en muchos casos, los anotadores elegidos pueden agregar informacion de interés personalizado
para el profesional a las variantes detectadas. [122—124] Para CancerVar, se incluye la relacién de
la variante con la patologia; de esta manera se apoya al médico genetista u oncélogo a buscar un
tratamiento idéneo para su paciente. [121]

Por otro lado, con respecto a las herramientas de codigo abierto disponibles, no hay publicacio-
nes que hablen del procesamiento e identificacién técnica de variantes germinales y somaticas en
conjunto con la anotacion y clasificacion de estas. Este paso es fundamental para la interpretacion
de variantes y toma de decisiones. [125] Esta es una de las grandes innovaciones de este trabajo:
el agregado de las herramientas InterVar, CanCervar y los scripts que generan archivos de salidas
mas amigables e informes en la misma plataforma que el resto de las herramientas. Esto permite
que se pueda obtener no solo la informacién técnica sobre las variantes, sino también con la
clasificacion ACMG/AMP, informacién sobre estadistica poblacional, relevancia clinica, biol6gica y
fisiopatologica desde CGC.

Cabe destacar que comercialmente, existen empresas bioinformaticas que dan esa informacion
como Varsome [126] o Sophia Genetics [127]; que es un estandar a nivel clinico, dado que tiene
sus analisis optimizados para datos de secuenciacion lllumina, y ambas cobran $100 USD o mas
por el procesamiento bioinformatico de las variantes genémicas. En nuestro pais, la empresa
Bitgenia [128] también brinda analisis de variantes germinales y se basa, como en este trabajo, en
Intervar para el andlisis de las variantes. En este trabajo el costo de los andlisis fue menor a $1
USD para WES, y = $15 USD para WGS.

TEsto se debe a la amplia cantidad de variantes que se describen dia a dia, asi como también a las nuevas
significancias dadas a las variantes de significado incierto.

70



CAPITULO

ACCESO A LOS FLUJOS DE ANALISIS Y RESULTADOS

no de los grandes avances en este trabajo fue poner a disposicion los flujos de analisis

germinal y somatico en la plataforma CGC. Esto permite que un usuario sin experiencia en

bioinformética pueda analizar muestras de manera sencilla. No solo es mas facil acceder y
analizar datos’, sino también administrar los recursos de IT al estar conectado con la nube de AWS
para optimizar el procesamiento, asignar recursos informaticos y de almacenamiento a pedido y
satisfacer las necesidades de los analisis en constante crecimiento. [129, 130]

Ademas, CGC permite escalar de manera sencilla y flexible la cantidad y los tipos de instancias
informaticas permitiendo la optimizacion de los flujos de anélisis para que se ejecuten en paralelo y
permitiendo que no haya limites para la cantidad de ejecuciones o la cantidad de datos a analizar
en la plataforma. [130] Ademas, a través de funcionalidades como la utilizacion de Spot/Preemptible
Instances® y Memoization (WorkReuse)® puede lograr una optimizacién significativa del tiempo y
costos. [131, 132] En este trabajo en particular, luego de la incorporacién de CGC, nos fue posible
ejecutar 5 flujos de andlisis al mismo tiempo a través de 5 clics; algo que resultaba anteriormente
impensado.

Por otro lado, también se disefié un informe para visualizar y analizar los datos mas fundamen-
tales. En cuanto a la patogenicidad de las variantes informadas, se elige incluir las patogénicas
y probablemente patogénicas de acuerdo a lo recomendado en diversas guias internacionales
[29, 38]. En muchos casos, esta informacion es crucial para el diagnostico/prondstico/tratamiento
del expectante paciente, ya que depende de esta para el tratamiento de su patologia.

TEn comparacion con los flujos de analisis que se corren en instancias de AWS a través de la linea de comando en
Linux

2|nstancias que aprovechan la capacidad de EC2 no utilizada en la nube de AWS adecuada para cargas de trabajo
flexibles en el tiempo que estan disponibles con un descuento de hasta el 90%

SFuncionalidad por la que CGC reutiliza resultados ya existentes de ejecuciones anteriores
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El principal motivo de no informar variantes de significado incierto esté relacionado al impacto
negativo que pueden generar en el paciente, dado lo sensible y poco concluyentes/informativas
que son este tipo de variantes, considerando que los genetistas son incapaces de dar un consejo
inequivoco [133]. Ademas, hay una gran cantidad de VUS que se encuentran en cada individuo
particular lo cual extenderia enormemente el informe; y las guias AMP [29] recomiendan informes
breves, simples y directos; ya que suponen que los datos que estan en la pagina 2 o mas alla
tienen una alta probabilidad de ser pasados por alto por el médico tratante. De todas maneras,
las variantes de significado incierto estaran presentes en el archivo digital final que se le envia
al profesional, dado que son importantes de considerar en ciertos casos donde se cuenta con
datos familiares o historia clinica del paciente. Por ejemplo, si una mujer se presenta al estudio
con antecedentes familiares de cancer de mama, y se obtienen variantes de significado incierto
en los genes BRCA1/2, estas deberan analizarse en mayor medida por el médico genetista e iran
incluidas en el informe final tras su decision. [104, 134]

Es importante tener en cuenta que al momento de revisar los resultados obtenidos en el flujo
de anadlisis, siempre debe haber un genetista experto que certifique el informe final. Por eso, se
eligié que el flujo de analisis no elimine ninguna de las variantes llamadas, simplemente se agrega
si pasaron o no los filtros. Si bien en la mayoria de los casos, las variantes filtradas son artefactos,
segun los resultados obtenidos en las secciones 11.1 y 11.2, puede llegar a suceder que algunas
de las variantes filtradas sea una variante real. Por lo tanto, se decidié que lo mas conveniente seria
entregar un archivo que tenga todas las variantes y en una columna se mencione si la variante
pasa todos los filtros o no. Dado que estos resultados tienen el objetivo de ayudar al médico
genetista a definir el informe final, de esta manera se facilita la informacién para un procedimiento
estandarizado. Este comunmente comenzara analizando Uunicamente las variantes que pasaron los
filtros pero, a su vez permite analizar las filtradas en caso de que no haya un resultado determinante
entre las primeras. Cabe aclarar que estas variantes al no haber pasado los filtros, para poder
tener una seguridad en la informacién, deberian ser validadas con una técnica ortogonal como por
ejemplo Sanger. [23, 28]
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n el marco del proyecto final de la carrera de Bioingenieria, nos es fundamental destacar

que la bioinformatica es una disciplina que esta en pleno auge y que, cada vez mas, se

necesitan individuos idoneos capaces de entender, manipular y extraer informacion atil a
partir de datos biolégicos para los profesionales de la salud que los requieran. Fundamentalmente,
cuando se parte de datos de NGS, los datos albergan una gran complejidad y magnitud, ademas
de las expectativas de un diagnéstico del paciente (y sus familias y allegados) al que pertenecen.
Durante la elaboracién de este trabajo aprendimos conceptos fundamentales de genémica, cancer
y manejo de datos de NGS, lo cual que nos ha abierto las puertas a un mar de posibilidades y
nuevos horizontes para nuestro presente (pues ya ambas autoras nos involucramos laboralmente
en este mundo) y futuro.

Durante la elaboracién de este trabajo, logramos desarrollar un flujo de analisis bioinformatico
para estudios NGS somatico y germinal. Ambos se desarrollaron en CWL, AWS y CGC.

Logramos a su vez, cumplir con el objetivo de maxima, y generar un informe amigable para
el usuario no bioinformatico donde se resumen los hallazgos mas importantes jerarquizados de
acuerdo a su relevancia/patogenicidad.

A diferencia de todos los flujos de analisis de cédigo libre conocidos hasta el momento, pudimos
integrar de manera satisfactoria tres pasos del procesamiento de variantes de analisis NGS: el
procesamiento bioinformatico técnico, la anotacién con datos biol6gicos/fisiopatolégicos/clinicos y
la clasificacion por ACMG y AMP.

Para el caso de las variantes germinales, realizamos la validacién de analisis obteniendo
resultados satisfactorios tanto para los parametros internos del laboratorio como comparativamente
a flujos de andlisis comerciales. De esta manera se logr6 obtener un flujo de andlisis que tenga las
mejores métricas y sea éptimo y eficiente computacionalmente tanto para variantes en analisis de
WES como de WGS, siendo el elegido aquel que utilizaba GRAF para el alineamiento, llamado y
filtrado de variantes. En particular se justifico dicha eleccién, a partir del andlisis de sensibilidad,
precision y valor F1 en las distintas combinaciones de herramientas.

En cuanto al analisis somatico, logramos generar un flujo de andlisis capaz de llamar y anotar
variantes puramente somaticas (distinguiéndolas de las germinales). Aunque escapa a los objetivos
de este trabajo, se dejan sentadas las bases para que, en un futuro, se estudien los pardmetros de
sensibilidad y precision para su posible implementacion clinica en el laboratorio.

Por dltimo, se disponibilizé el flujo de andlisis en CGC y los resultados en un informe y un archivo
de salida completo con informacién relevante para la determinaciéon diagnéstica o terapéutica, a
saber, datos bioldgicos, fisiopatoldgicos, poblacionales y clinicos, entre otros. Esto permite que una
persona sin experiencia en bioinformatica pueda ejecutar de manera sencilla el flujo de analisis de
variantes somaticas y germinales, tanto para muestras WES como WGS. A su vez, permite obtener
los resultados de manera amigable y facilitarle el proceso a los profesionales de la salud para la
toma de decision diagndstica o terapéutica que en ultima instancia, tiene un beneficio para la vida
de los pacientes.
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APENDICE

APENDICE DE NGS

A1. WES

Los estudios de secuenciacion de exoma completo (WES, del inglés Whole Exome Sequencing)
comprenden al analisis de las zonas codificantes del genoma, es decir, los exones. Las zonas
codificantes se caracterizan por poder transcribirse y luego traducirse a proteinas. El estudio de
estas zonas se ha vuelto muy importante debido a que una variante en ellas puede significar un
cambio en la proteina resultante [21, 104].

El genoma contiene también regiones intronicas que rodean a los exones, pero estas regiones
no estaran presentes en el producto proteico final pues se ven descartadas en el proceso de
formacion de las proteinas.
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APENDICE DEL FLUJO DE ANALISIS

B.1. Formato de los archivos utilizados

A continuacion se listardn y explicaran los formatos de los distintos archivos que se han utilizado
durante la realizacién del trabajo.

B.1.1. Archivos FASTA o FA

En bioinformatica, el formato FASTA es un formato basado en texto para representar secuencias
de ADN, en el que los pares de bases se representan mediante un cédigo de una sola letra
[A,C,G,T,N] donde A=adenosina, C=citosina, G= Guanina, T=Timidina y N=cualquiera de A,C,G,T.
El formato también permite que los nombres de las secuencias y los comentarios precedan a las
secuencias (ver figura B.1).
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>gi|568336023 |gb|CM@@®663.2| Homo sapiens chromosome 1, GRCh38 reference primary assembly
CCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTA
ACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCC
TAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACT
CTAACCCTAACCCCTAACCCTAACCCTAAACCCTAAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACC
CAACCCCAACCCCAACCCCAACCCCAACCCCAACCCTAACCCCTAACCCTAACCCTAACCCTACCCTAAC
CCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCCTAACCCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCC
TAACCCTAACCCCTAACCCTAACCCTAACCCTAACCCTCGCGGTACCCTCAGCCGGCCCGCCCGLCCGGG
TCTGACCTGAGGAGAACTGTGCTCCGCCTTCAGAGTACCACCGAAATCTGTGCAGAGGACAACGCAGCTC
1@ CGCCCTCGCGGTGCTCTCCGGGTCTGTGCTGAGGAGAACGCAACTCCGCCGT TGCAAAGGCGCGCCGCGC
11 CGGCGCAGGCGCAGAGAGGCGCGCCGCGCCGGCGCAGGCGCAGAGAGGCGCGCCGCGCCGGCGCAGGCGC
12 AGAGAGGCGCGCCGCGCCGGLGCAGGCGCAGAGAGGCGLGCCGCGCCGGCGCAGGCGCAGAGAGGCGCGT
13 CGCGCCGGCGCAGGCGCAGACACATGCTAGCGCGTCGGGGTGGAGGCGTGGCGCAGGCGCAGAGAGGCGC
14 GCCGCGCCGGCGCAGGCGCAGAGACACATGCTACCGCGTCCAGGGGTGGAGGCGTGGLGCAGGCGCAGAG
15 AGGCGCACCGCGCCGGCGCAGGCGCAGAGACACATGCTAGCGCGTCCAGGGGTGGAGGCGTGGCGCAGGT
16 GCAGAGACGCAAGCCTACGGGCGGGGGTTGGGGGGGCGTGTGT TGCAGGAGCAAAGTCGCACGGCGCCGG
17 GCTGGGGCGGGGGGAGGGTGGCGCCGTGCACGCGCAGAAACTCACGTCACGGTGGCGCGGCGCAGAGALCG
18 GGTAGAACCTCAGTAATCCGAAAAGCCGGGATCGACCGCCCCTTGCTTGCAGCCGGGCACTACAGGACCC
19 GCTTGCTCACGGTGCTGTGCCAGGGCGCCCCCTGCTGGLGACTAGGGCAACTGCAGGGCTCTCTTGCTTA
20 GAGTGGTGGCCAGCGCCCCCTGCTGGCGCCGGGGCACTGCAGGGCCCTCTTGCTTACTGTATAGTGGTGG

LONOUEWNE

Figura B.1: Una secuencia en formato FASTA comienza con una descripcién de identificador de una sola linea,
seguida de lineas de datos de secuencia de ADN. La linea de descripcion del identificador se distingue de los datos de
secuencia por un simbolo mayor que (’>’) en la primera columna. La palabra que sigue al simbolo ».es el identificador de
la secuencia, y el resto de la linea es una descripcién (opcional) separada del identificador por un espacio en blanco o
un tabulador. Los datos de la secuencia comienzan en la linea siguiente a la linea de texto y terminan si aparece otra
linea que comienza con »"; esto indica el comienzo de otra secuencia.[135]

Los genomas de referencia utilizados en este trabajo estan en este tipo de archivos, o en su
forma comprimida, .fasta.gz.

B.1.2. Archivos FASTQ o FQ

La tecnologia de secuenciacién de lllumina utiliza la quimica de generaciéon de grupos y
secuenciacion por sintesis (sequencing by synthesis o SBS) para secuenciar millones o miles de
millones de grupos en una celda de flujo, segun la plataforma de secuenciacién. Durante la quimica
SBS, para cada grupo, el software de analisis en tiempo real (RTA, del inglés real time analysis) del
instrumento realiza y almacena llamadas de base para cada ciclo de secuenciacién. RTA almacena
los datos de llamadas base en forma de archivos de llamadas base individuales (o BCL). Cuando
se completa la secuenciacion, las llamadas base en los archivos BCL deben convertirse en datos
de secuencia. Este proceso se llama conversién de BCL a FASTQ.

Un archivo FASTQ es un archivo de texto que contiene los datos de secuencia de los grupos
que pasan el filtro en una celda de flujo. Si las muestras se multiplexaron, el primer paso en la
generacién de archivos FASTQ es la demultiplexacion. La demultiplexacién asigna grupos a una
muestra, en funcién de la/s secuencia/s de indice del grupo. Después de la demultiplexacion, las
secuencias ensambladas se escriben en archivos FASTQ por muestra. Si las muestras no se
multiplexaron, el paso de demultiplexacién no se produce y, para cada carril de celda de flujo, todos
los grupos se asignan a una sola muestra. [136]

Para una ejecucién de lectura Unica, se crea un archivo FASTQ de Lectura 1 (Read 1 o R1)
para cada muestra por carril de la celda de flujo. Para una ejecuciéon de extremo emparejado
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(paired-end), se crea un archivo FASTQ R1 y uno de lectura 2 (Read 2 o R2) para cada muestra de
cada carril. Los archivos FASTQ se comprimen y crean con la extension .fastq.gz. [136]

Para cada grupo que pasa el filtro, se escribe una sola secuencia en el archivo R1 FASTQ
de la muestra correspondiente y, para una ejecucion de dos extremos, también se escribe una
sola secuencia en el archivo R2 FASTQ de la muestra. En cuanto al aspecto del archivo final, se
distingue la lectura y la misma consta de 4 lineas:

1. Un identificador de secuencia con informacién sobre el experimento de secuenciacion y el
grupo. El contenido exacto de esta linea varia segun el software de conversién de BCL a
FASTQ utilizado.

2. La secuencia detectada: A, C, T, G y N (para designar un nucleétido que no ha podido ser
detectado con seguridad).

3. Un separador, que es simplemente un signo més (+).
4. Las puntuaciones de calidad de la llamada base. [136]

Calidad de los archivos

Las puntuaciones de calidad de secuenciacion miden la probabilidad de que una base se llame
incorrectamente. Con la tecnologia SBS, a cada base de una lectura se le asigna una puntuacion
de calidad que se define mediante la siguiente ecuacion:

@ = —101log(e)

Donde e es la probabilidad estimada de que la llamada base sea incorrecta. [137]

Las puntuaciones @ mas altas indican una menor probabilidad de error y las puntuaciones @
mas bajas pueden dar lugar a que una parte significativa de las lecturas no se pueda utilizar. Por
otra parte, esta ultimas también pueden dar lugar a un aumento de las llamadas de variantes de
falsos positivos, lo que da lugar a conclusiones inexactas. Una puntuacion de calidad de 20 (@20)
representa una tasa de error de 1 en 100 (lo que significa que cada lectura de secuenciacién de
100 pb puede contener un error), con una precision de llamada correspondiente del 99%. [137]

Cuando la calidad de la secuenciacion llegue a @30, practicamente todas las lecturas seran
perfectas, sin errores ni ambigledades. Es por eso que @30 se considera un referente de calidad
en la secuenciaciéon de préxima generacién (NGS). [137]

B.1.3. Archivos BAM

Un archivo BAM (.bam) es la version binaria comprimida de un archivo SAM que se utiliza para
representar secuencias alineadas de hasta 128 Mb (128.000.000 pb).
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Los archivos BAM usan el formato de nombre de archivo de NombreDeMuestra_S#.bam, donde
# es el numero de muestra determinado por el orden en que se enumeran las muestras para la
ejecucion. [81]

Los archivos BAM contienen una seccion de encabezado y una seccidén de alineacién. El
encabezado contiene informacién sobre todo el archivo, como el nombre de la muestra, la longitud
de la muestra y el método de alineacién. Las alineaciones en la seccién de alineaciones estan
asociadas con informacion especifica en la seccion de encabezado, y aqui aprarecen el nombre de
lectura, la secuencia de lectura, la calidad de lectura, la informacién de alineacion y las etiquetas
personalizadas. El nombre de lectura incluye el cromosoma, la coordenada de inicio, la calidad de
la alineacion y la cadena del descriptor de coincidencia. [81]

La seccién de alineaciones incluye también la siguiente informacién para cada par de lectura:

= RG: grupo de lectura, que indica el nUmero de lecturas para una muestra especifica.

= BC: Etiqueta de cddigo de barras, que indica el ID de la muestra demultiplexada asociada a
la lectura.

= SM: calidad de alineacién de un solo extremo.
m AS: calidad de alineacion de extremos emparejados.

= NM: Editar etiqueta de distancia, que registra la distancia de Levenshtein ' entre la lectura y
la referencia.

Los archivos de indice BAM (BAI) actian como una tabla de contenido externa y permite que los
programas salten directamente a partes especificas del archivo BAM sin leer todas las secuencias.
[81]

B.1.4. Archivos BED

El formato BED (.bed, del inglés Browser Extensible Data) es un formato de archivo de texto
que se utiliza para almacenar regiones gendémicas como coordenadas y anotaciones asociadas.
Los datos se presentan en forma de columnas separadas por espacios o tabuladores. Este formato
fue desarrollado durante el Proyecto Genoma Humano y luego adoptado por otros proyectos de
secuenciacion.

Una de las ventajas de este formato es la manipulacion de coordenadas en lugar de secuencias
de nucleétidos, lo que optimiza la potencia y el tiempo de cémputo a la hora de comparar todos
o parte de los genomas. Ademas, su simplicidad facilita la manipulacién y lectura (o analisis)

TLa métrica de la distancia Levenshtein mide la diferencia entre dos cadenas. Es el nimero minimo de ediciones de
un solo caracter que se requieren para cambiar una cadena por otra.
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de coordenadas o anotaciones utilizando lenguajes de procesamiento de texto y secuencias de
comandos como Python, Ruby o Perl o herramientas mas especializadas como BEDTools. [138]

B.1.5. Archivos VCF

El Formato de Llamado de Variantes (.vcf, del inglés Variant Call Format) es un archivo de
texto que se usa en Bioinformatica para almacenar variaciones de la secuencia de genes y su
informacion. Este formato se ha desarrollado a la luz de los grandes proyectos de secuenciacion
del ADN y genotipado, como el Proyecto 1000 Genomas. [139]

Por otra parte, estos archivos estan presentes también a la salida, en ellos se anotan las
variantes encontradas y se apunta informacién adicional de estas.

B.2. Herramientas del flujo de analisis
El pipeline o flujo de andlisis se divide en 5 pasos principales:

1. Procesamiento del archivo crudo de secuenciacion FASTQ: TRIMMING, FASTQC
2. Alineamiento: BWA MEM vy post alineamiento

3. Llamado de variantes

4. Anotacién de variantes

5. Generacion del reporte

A continuacion se detallan las herramientas utilizadas para ejecutar cada paso. Las entradas y
salidas de cada una figuran en las tablas B.2.2, B.2.3.2 y B.2.4.2.
B.2.1. Procesamiento del archivo crudo de secuenciacion FASTQ

El objetivo de esta seccion de pasos es obtener un archivo tipo BAM a partir de archivos FASTQ.
Para esto, se utilizan las siguientes herramientas:

= Cutadapt

BWA-MEM y Alineador GRAF

Sort coordinate

Mark duplicates

Controles de calidad de archivos FASTQ y BAM
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Figura B.2: Seccién "FASTQ to BAM"del procesamiento de los datos

B.2.2. Resumen de entradas y salidas de cada herramienta

®
_— e )
N’

metrics_file
7\

A g

markDups_output

CUTADAPT-PAIRED

INPUTS

OUTPUTS

2 lecturas (FASTQ)

Adaptadores Forward

Adaptadores Reverse

Lecturas de la hebra forward (FASTQ)

Lecturas de la hebra reverse (FASTQ)

Calidad umbral

Longitud umbral

= 2 |ecturas cortadas (FASTQ)

RESUMEN
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Ante el archivo crudo obtenido de la secuenciacion NGS, la herramienta elimina secuencias no
deseadas (adaptadores, cebadores o primers y colas poli-A). Los adaptadores de los extremos 3’
de ambas lecturas (reads) interfieren con los analisis rio abajo como el alineamiento a la secuencia
de referencia. Si no se eliminan los adaptadores, esto dara lugar a un mayor nimero de lecturas no
alineadas, ya que las secuencias de los adaptadores son sintéticas y no ocurren naturalmente en
la secuencia genémica, con lo cual no tienen similaridad con el genoma de referencia. [74, 140]
Por otra parte, le herramienta Cutadapt también es capaz de demultiplexar las lecturas de cada
muestra (permite identificar a que paciente le pertenece cada lectura secuenciada). [141]

BWA-MEM
INPUTS OUTPUTS
= 2 lecturas (FASTQ) = BAM alineado

2 lecturas (FASTQ)

Referencia (FASTA)

Plataforma

Libreria

RESUMEN

Permite mapear secuencias de baja divergencia contra un genoma de referencia grande, como
el genoma humano?. Este software consta de tres algoritmos: BWA-backtrack, BWA-SW y BWA-
MEM3. BWA-MEM generalmente es mas utilizado para consultas de alta calidad, ya que es mas
rapido y mas preciso; ademas de presentar un mejor rendimiento para lecturas de lllumina® [77]

2La herramienta BWA-MEM produce un alineamiento local. [77]

SEl primer algoritmo esta disefiado para lecturas de secuencia de lllumina de hasta 100 pb, mientras que los dos
restantes para secuencias mas largas oscilan entre 70 pb y 1 Mbp. BWA-MEM y BWA-SW comparten caracteristicas
similares, como soporte de lectura larga y alineacion dividida

4La opcién MEM significa maxima coincidencia exacta (Maximal Exact Match). Cuando BWA-MEM comienza
su proceso de alineacién para una lectura en particular, en primer lugar busca una subcadena larga que coincida
exactamente con la referencia y que no se pueda extender a una coincidencia mas larga en ninguno de los extremos, es
decir, encuentra un valor maximo de coincidencia exacta.
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GRAF ALIGNER
INPUTS OUTPUTS

= 2 lecturas (FASTQ) = BAM alineado

Referencia (FASTA)

Plataforma

Libreria

Adaptadores Forward

Adaptadores Reverse

RESUMEN

Permite una alineacién precisa y la llamada de variantes utilizando un genoma de referencia
grafico, este aumenta la representacion lineal del genoma humano (GRCh37/hg19 o GRCh38) con
informacién adicional sobre la diversidad genética de varias poblaciones humanas; conteniendo
SNPs, INDELs y otras variaciones estructurales observadas con una frecuencia significativa en un

gran numero de poblaciones. [142]

SORT CORDINATE
INPUTS OUTPUTS
= Archivo BAM ordenado por coordenadas

= Archivo a ordenar (BAM)

RESUMEN
Ordena el archivo BAM de entrada por coordenadas, nombre de consulta o alguna otra propiedad
del registro del archivo. [143] Para un archivo BAM ordenado por coordenadas, las alineaciones de
lectura se ordenan utilizando el diccionario de secuencia de referencia (FAI). En otras palabras,

esto significa que las alineaciones se agrupan primero por ID de secuencia de referencia (es decir,
todas las alineaciones de un cromosoma aparecen en un bloque) y dentro del bloque para cada
secuencia de referencia, las alineaciones se ordenan por la posicién de inicio en esta secuencia.
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MARK DUPLICATES
INPUTS OUTPUTS
= Archivo BAM con duplicados identifica-
= Archivo BAM ordenado por coordenadas dos para cada lectura
= Archivo de métricas (TXT)
RESUMEN

Localiza y etiqueta lecturas duplicadas en un archivo BAM, donde las lecturas duplicadas se definen
como provenientes de un solo fragmento de ADN. Pueden surgir duplicados durante la preparacién
de la muestra®. Después de recopilar las lecturas duplicadas, la herramienta diferencia las lecturas
primarias y duplicadas mediante un algoritmo que clasifica las lecturas por las sumas de sus
puntuaciones de calidad de cada base.

FASTQC/BAMQC
INPUTS OUTPUTS
= Archivo ZIP con resultados acerca de la
= Archivo FASTQ/BAM a analizar calidad
= Archivo HTML con resultados acerca de
la calidad
RESUMEN

Analiza datos de secuencias de archivos FASTQ, BAM o SAM, y produce un conjunto de métricas
y graficos que ayudan a identificar problemas técnicos con los datos. Mas generalmente, FASTQC
brinda una idea general de qué tan bien funcion6 el experimento de secuenciacion. [144]

B.2.3. Etapa pre-llamado de variantes

Para poder utilizar la herramienta Haplotype Caller para el llamado de variantes, descripta mas
adelante, se debe ejecutar un flujo de analisis anterior. En este, se parte del BAM al BAM recalibrado
que funciona como entrada de Haplotype Caller. Este flujo comprende a las herramientas:

1. Base Recalibration

2. Apply BQSR

5por ejemplo, construccion de bibliotecas mediante PCR. Las lecturas duplicadas también pueden resultar de un
solo grupo de amplificacién, detectado incorrectamente como multiples grupos por el sensor 6ptico del instrumento de
secuenciacion. Estos artefactos de duplicacién se denominan duplicados épticos.
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B.2.3.1. BAM to BQSR

Esta seccion comprende los pasos ejecutados para llegar al archivo BAM recalibrado. En la
imagen B.3 se puede notar el flujo de andlisis utilizado.

g
reference
g
a3
output_report
knownSites
BaseRecalibration Apply_bgsr
g

input_bam

Figura B.3: Seccién BAM to BQSR del procesamiento de los datos

B.2.3.2. Resumen de cada herramienta

BASE RECALIBRATION

INPUTS OUTPUTS
= Archivo BAM con duplicados identifica- = Archivo BAM recalibrado
dos

= |Informe con tablas de recalibracion
= Genoma de referencia (FASTA)

= Archivos representen SNP y/o INDELs
conocidos (VCF)

RESUMEN

Aplica aprendizaje automatico para modelar errores de manera empirica y asi ajustar los puntajes
de calidad® a los nucleétidos alineados. [145]

Spor ejemplo se puede identificar que, para una ejecucion determinada, siempre que se llame a dos nucleétidos A
seguidos, la siguiente base llamada tenia una tasa de error un 1% mas alta. Por lo tanto, cualquier llamada de base que
venga después de AA en una lectura deberia tener su puntaje de calidad reducido en un 1%. Esto se hace sobre varias
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APPLY BQSR
INPUTS OUTPUTS
= Archivo recalibrado (BAM+BAI) = Archivo ajustado/recalibrado (BAM+BAl)

= Genoma de referencia

= Archivo con tablas de recalibracién

RESUMEN
Esta herramienta recalibra las calidades base de las lecturas de entrada segun la tabla de re-

calibracién producida por la herramienta BaseRecalibrator y genera un archivo BAM recalibrado.
El objetivo de este procedimiento es corregir el sesgo sistematico que afecta la asignacion de
puntuaciones de calidad base por parte del secuenciador. [146]

B.2.4. Llamado de variantes

La llamada de variantes es el proceso mediante el cual se identifican variantes a partir de datos
de secuencia.

El cuello de botella actual de la tecnologia WGS y WES radica en los métodos de gestion de
datos del sistema y el andlisis complejo de llamadas de mutacién en lugar de la secuenciacion
del genoma en si, lo que plantea grandes desafios para los investigadores genéticos. Una gran
cantidad de pequefias variantes genémicas, incluidos los SNPs y los INDELSs, se detectan mediante
diversas herramientas. [35]

B.2.4.1. Llamada de variantes somaticas y germinales

En la llamada de variante de linea germinal, el genoma de referencia es el estandar para
la especie de interés. Esto permite identificar genotipos. Como la mayoria de los genomas son
diploides, se espera ver que en cualquier locus dado, todas las lecturas tienen la misma base, lo
que indica homocigosidad, o aproximadamente la mitad de todas las lecturas tienen una base y la
mitad otra, lo que indica heterocigosidad. Una excepcidn a esto serian los cromosomas sexuales en
los mamiferos machos [147]. El flujo de analisis realizado para el caso germinal se puede observar
en laimagen B.4.

covariables diferentes (principalmente contexto de secuencia y posicion en lectura, o ciclo) de una manera aditiva. Por lo
tanto, es posible que la puntuacién de calidad de la misma base aumente por una razén y disminuya por otra.
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Figura B.4: Flujo utilizado para el llamado de variantes germinal

En la llamada variante somatica, la referencia es un tejido relacionado del mismo individuo
(ademas es de esperarse hallar mosaicismo entre células) [147] y por lo tanto, el llamado de

variantes debe ser diferente.

B.2.4.2. Resumen de cada herramienta

HAPLOTYPE CALLER

INPUTS

OUTPUTS

= Un archivo VCF con informacién de la
linea germinal

= El archivo FASTA con el genoma de refe-
rencia utilizado

= Un archivo BED y un archivo VCF con
informacién de la base de datos dbsnp,
para SNPs

= Un archivo VCF con llamadas SNP e IN-
DEL sin procesar y sin filtrar

= Un archivo BAM reensamblado

RESUMEN

Produce el llamado simultéaneo a los SNP e INDELs de la linea germinal a través del reensamblaje
local de haplotipos. En otras palabras, cada vez que el programa encuentra una regién que muestra
signos de variacion, descarta la informacién de mapeo existente y vuelve a ensamblar por completo
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las lecturas en esa region. Esto permite que HaplotypeCaller sea mas preciso al llamar a regiones
que tradicionalmente son dificiles de llamar’, y también hace que sea mucho mejor llamando
INDELs que los llamadores basados en posicién como UnifiedGenotyper [84]. Por otra parte,
puede manejar organismos no diploides, asi como datos de experimentos agrupados. Sin embargo,
los algoritmos utilizados para calcular las probabilidades de variantes no se adaptan bien a las
frecuencias alélicas extremas (en relacién con la ploidia), por lo que utilizamos la herramienta
Mutect2 para el descubrimiento de variantes somaticas.

CNN SCORE VARIANTS
INPUTS OUTPUTS

= Un archivo VCF con llamadas SNP e IN- = Archivo VCF anotado
DEL sin procesar y sin filtrar

= Un archivo BAM (se usan los que genera
Haplotype-Caller)

= El archivo FASTA con el genoma de refe-
rencia utilizado

RESUMEN
El nombre de este anotador proveniene de que utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para

generar la anotaciéon de un VCF con puntuaciones. Esta herramienta transmite variantes y su
contexto de referencia a un programa de Python, que evalla una red neuronal preentrenada en
cada variante. La red neuronal realiza circunvoluciones sobre la secuencia de referencia que rodea
a la variante y combina esas caracteristicas con un perceptron multicapa en las anotaciones de la
variante. Los modelos 2D convolucionan sobre lecturas alineadas, asi como sobre la secuencia de
referencia y las anotaciones de variantes. [85]

"Por ejemplo, cuando contienen diferentes tipos de variantes cercanas entre si.
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FILTER VARIANT TRANCHES
INPUTS OUTPUTS

= Un archivo VCF (obtenido de CNN Score = Archivo VCF filtrado
Variants)

= Archivos VCF con informacion de las ba-
ses de datos HapMap y dbsnp

RESUMEN
Esta herramienta aplica el filtrado por tramos a un VCF en funcién de las puntuaciones de anotacion

en el campo INFO. La anotacién en este caso proviene de CNNScoreVariants, ya que es la
recomendada por GATK®. [86]. Los tramos se especifican en porcentaje de sensibilidad a las
variantes en los archivos de entrada. El umbral de filtrado de tramo predeterminado para los SNP
es 99,95 y para los INDEL es 99,4; ya que se ha visto que son los que maximizan la puntuacién F1.
[86]

HARD FILTERING

INPUTS OUTPUTS
= Un archivo VCF con informacién de la = Archivo VCF filtrado
linea germinal

» El archivo FASTA con el genoma de refe-
rencia utilizado

RESUMEN
Esta herramienta es verdaderamente un flujo de analisis que esta conformado por dos herramientas

fundamentales:

m GATK SelectVariants

Esta herramienta le permite seleccionar un subconjunto de variantes en funcién de varios
criterios para facilitar ciertos analisis®. Los registros se filtran cambiando el valor en el campo
FILTRO a algo que no sea APROBADO'. [? ]

8Pero también podria hacerlo de otras tales como VQSR (VQSLOD) o cualquier otra herramienta de puntuacion de
variantes que agregue anotaciones numéricas en el campo INFO de un VCF.

9Como comparar y contrastar casos frente a controles, extraer loci variantes o no variantes que cumplen ciertos
requisitos o solucionar algunos resultados inesperados, por nombrar algunos.

10| os registros filtrados se conservaran en la salida a menos que se solicite su eliminacién en la linea de comando.
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= GATK VariantFiltration

GATK VariantFiltration se utiliza para filtrar variantes en un archivo VCF en funcién de las
anotaciones dadas en ciertas columnas'’.

Esta herramienta esta disefiada para llamadas de variantes de "filtrado duro"'? basadas en
ciertos criterios. Los registros se filtran de forma estricta cambiando el valor en el campo
FILTRO a algo que no sea APROBADO ("PASS"). Los registros filtrados se conservaran en
la salida a menos que se solicite su eliminacion en la linea de comando.

GRAF VARIANT CALLING AND FILTRATION
INPUTS OUTPUTS

= El archivo FASTA con el genoma de refe- = Archivo VCF filtrado
rencia utilizado

m E| archivo BAM con las secuencias ali-
neadas

= Un archivo VCF para la construccion del
genoma de referencia grafico

= Un archivo BED con las regiones de inte-
rés

RESUMEN
Permite un analisis de variantes utilizando como base al genoma de referencia grafico. En cuanto a

la llamada de variantes, GRAF Variant Caller esta disefiado para trabajar en conjunto con GRAF
Aligner y detectar variantes pequefias y estructurales con la ayuda de los datos disponibles sobre
la variabilidad poblacional. [142]

Por otra parte, en cuanto a la filtracién, se aplican criterios de filtrado duro a las variantes
detectadas por GRAF Variant Caller.

1 Como pueden ser INFO y FORMAT.
12E| filtrado duro consiste en elegir umbrales especificos para una o mas anotaciones y descartar cualquier variante
que tenga valores de anotacién por encima o por debajo de los umbrales establecidos.[88]
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ANALISIS SOMATICO
MUTECT2
INPUTS OUTPUTS
= Un archivo VCF con datos germinales m Archivo VCF con variantes sin filtrar
= Un archivo BED con las regiones de inte- = Archivo VCF con estadisticas
res = Archivo TAR con informacion de sesgos
= Un archivo BAM obtenido del anlisis ger- de orientacion
minal

= Un archivo BAM obtenido del anélisis so-
matico

= Un archivo FASTA conteniendo al geno-
ma de referencia

m Panel Of Normals en formato VCF

RESUMEN

Produce el llamado de SNPs e INDELs a través del ensamblaje local de haplotipos, [91]
utilizando la magquinaria basada en HaplotypeCaller'3. Las variantes de la linea germinal son mas
sencillas, pues varian Unicamente contra la referencia y asumen ploidia fija. Por otra parte, Mutect2
funciona principalmente contrastando la presencia o ausencia de evidencia de variacién entre dos
muestras (la tumoral y la normal emparejada) del mismo individuo.

Técnicamente hablando, las variantes somaticas son diferentes de la muestra control y de
la referencia. Esto significa que si un sitio es variante en el control pero en la muestra soméatica
coincide con el alelo de referencia, entonces no es una variante somatica.

13para profundizar en diferencias entre las dos herramientas, ver anexo B.3.
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FILTER MUTECT
INPUTS OUTPUTS

= Un archivo FASTA con el genoma de re- = Archivo VCF filtrado
ferencia utilizado

= Un archivo VCF sin filtrar

m Un archivo VCF con estadisticas

RESUMEN
Aplica filtros a la salida sin procesar de Mutect2. [92] Es necesario usar este filtrado ya que es capaz

de aislar SNP e INDELs somaéticos que cumplan alguna condicién'* que puede ser especificada
por el usuario.

B.2.5. Anotacion de variantes

La anotacién de variantes es el proceso de asignar informacién funcional a las variantes de
ADN. Hay muchos tipos diferentes de informacién que podrian asociarse con variantes, desde
medidas de conservacion de secuencias hasta predicciones sobre el efecto de una variante en la
estructura y funcién de la proteina. [149]

ANNOVAR

Del inglés Annotate Variation (anotar variaciones), ANNOVAR es una herramienta de software
impulsada por linea de comandos que se puede utilizar como una aplicacién independiente. [118]

Se han desarrollado varias herramientas y bases de datos para ayudar a los laboratorios y
médicos a comprender la importancia funcional de las variantes genéticas con respecto a sus
efectos potenciales sobre los genes y las enfermedades. Por lo general, se dividen en varias
categorias. Primero, varias herramientas de anotaciéon, como ANNOVAR, SNPeff y VEP; entre
otras '°, pueden predecir cémo las variantes genéticas afectan la estructura de la transcripcién o
las secuencias de codificaciéon. Pueden clasificar las variantes en variantes intronicas, intergénicas,
de empalme y exonicas, y para las variantes exdnicas, pueden calcular como se ven afectadas
las secuencias de aminoacidos. En segundo lugar, para codificar variantes, una variedad de
herramientas pueden predecir si la variante es perjudicial para la funcién o la estructura de la
proteina mediante el uso de informacion evolutiva, el contexto dentro de la secuencia de la proteina
y las propiedades bioquimicas. [150]

14por ejemplo se puede filtrar por calidad de la lectura, longitud de la lectura, presencia o no en el PON, etc. [148]
15VAAST,6 SeattleSeq
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B.2.5.1. Analisis germinal: Intervar

InterVar es un software controlado por linea de comandos escrito en Python y se puede usar
como una aplicacién independiente.

Funciona tomando archivos previamente anotados en formatos delimitados por tabuladores
o archivos de entrada sin anotaciones en formato VCF o formato de entrada ANNOVAR, donde
cada linea corresponde a una variante genética. Si los archivos de entrada no tienen anotaciones,
InterVar llama a ANNOVAR para generar las anotaciones necesarias, [118] y asi es capaz de
asignar un criterio de patogenicidad a cada variante detectada.

B.2.5.2. Analisis somatico: Cancervar

Esta herramienta es capaz de tomar los datos del lamado de variantes e interpretarlas siguiendo
los criterios de AMP.

En primer lugar, la herramienta CancerVar toma archivos preanotados o archivos de entrada no
anotados en formato VCF o formato de entrada ANNOVAR, donde cada linea corresponde a una
variante genética; CancerVar llamara a ANNOVAR para generar las anotaciones necesarias. En el
resultado, cada variante se asignara como:

Nivel I: Fuerte

Nivel II: Potencial

Nivel Ill: Incierto

Nivel IV: Benigno [93]

B.3. Puntos técnicos que resaltan las diferencias entre Mutect2 y
Haplotype Caller

» Mutect2 no puede calcular la confianza de referencia, que es una caracteristica de Haplotype-
Caller que es clave para producir VCF. Como resultado, actualmente no hay forma de realizar
llamadas conjuntas para el descubrimiento de variantes somaticas.

m Debido a que un conjunto de llamadas somaticas se basa en un solo individuo en lugar de
una cohorte, las anotaciones en la columna INFO de un VCF de Mutect2 solo se refieren a
los alelos ALT y no incluyen valores para el alelo REF. Esto difiere de un conjunto de llamadas
de cohorte de linea germinal, en el que las anotaciones en el campo INFO generalmente se
derivan de datos relacionados con todos los alelos observados, incluida la referencia.

= Mientras que HaplotypeCaller se basa en una suposicién de ploidia fija para calcular las
probabilidades de genotipo, que son la base de las probabilidades de genotipo (PL); Mutect2
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permite variar la ploidia en forma de fracciones de alelos para cada variante. A menudo se
observan fracciones de alelos variables dentro de una muestra de tumor debido a la pureza
fraccional, los subclones multiples'® y la variacién del nimero de copias.

= Mutect2 también se diferencia de HaplotypeCaller en que puede aplicar varios filtros previos
a sitios y alelos segun el uso de un recurso normal emparejado, un panel de normales (PoN)
y una variante de poblacién comin que contiene frecuencias especificas de alelo.

16| s subclones multiples son células tumorales en una muestra de tumor o biopsia que contienen una mutacién
particular.
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APENDICE

APENDICE DE RESULTADOS

C.1. Detalle sobre la informacion obtenida del llamado y filtrado de

variantes

C.1.1. Seleccion de columnas importantes obtenidas de la anotacion de variantes

En la tabla C.1 se muestra la informacién obtenida para cada una de las variantes en el CSV

luego de correr el flujo de andlisis.

Caracteristica

Definicion

Chr
Start
End
Ref
Alt
Qual

FILTER
CONTQ

DP
ECNT
GERMQ

MBQ

Cromosoma en la que se encuentre la variante somatica

Posicion inicial en el cromosoma

Posicion final en el cromosoma

Alelo del genoma de referencia

Alelo alternativo que presenta la variante

La probabilidad de que exista un polimorfismo REF/ALT en este sitio dados
los datos de secuenciacion

Si paso el filtro de Mutect2

Cualidades del alelo ALT de la escala de Phred que no se deben a la
contaminacién

Profundidad aproximada de lectura

Numero de eventos en este haplotipo

Cualidades del alelo ALT de la escala de Phred para aquellas variantes
gue no son germinales

Calidad media de la base nucleotidica
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MFRL Longitud media del fragmento

MMQ Calidad media de mapeo

MPOS Distancia media del final de la lectura

NALOD Logaritmo negativo de base 10 de que sea artefacto en un tejido normal
con la misma fraccién alélica que el tumor.

NLOD Logaritmo de base 10 de la probablidad de la proporcién diploide heteroci-
gota u homocigota del genotipo ALT

ACMG Veredict Veredicto de ACMG

ACMG PVSH Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia muy fuerte

ACMG PS1 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia fuerte 1

ACMG PS2 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia fuerte 2

ACMG PS3 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia fuerte 3

ACMG PS4 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia fuerte 4

ACMG PS5 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia fuerte 5

ACMG PM1 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia moderada 1

ACMG PM2 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia moderada 2

ACMG PM3 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia moderada 3

ACMG PM4 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia moderada 4

ACMG PM5 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia moderada 5

ACMG PM6 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia moderada 6

ACMG PM7 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia moderada 7

ACMG PP1 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"1

ACMG PP2 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"2

ACMG PP3 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"3

ACMG PP4 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"4

ACMG PP5 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"5

ACMG PP6 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia patogénica "supporting"6

ACMG BA1 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "standalone"

ACMG BS1 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna fuerte 1

ACMG BS2 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna fuerte 2

ACMG BS3 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna fuerte 3

ACMG BS4 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna fuerte 4

ACMG BS5 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna fuerte 5

ACMG BP1 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"1

ACMG BP2 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia benigna "supporting"2

ACMG BP3 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"3

ACMG BP4 Puntaje del criterio de clasificacion: evidencia benigna "supporting"4

ACMG BP5 Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"5
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ACMG BP6
ACMG BP7
ACMG BP8
PON
POPAF
SEQQ

STRANDQ
TLOD

GT Normal sample
AD Normal sample

AF Normal sample

DP Normal sample

F1R2 Normal sample

F2R1 Normal sample

PGT Normal sample

PID Normal sample

PS Normal sample

SB Normal sample

GT Tumor sample
AD Tumor sample

AF Tumor sample

DP Tumor sample

Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"6
Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"7
Puntaje del criterio de clasificacién: evidencia benigna "supporting"8
Sitio encontrado en la muestra germinal

Logaritmo negativo de base 10 de las frecuencias alélicas de poblacién de
los alelos ALT

Calidad en escala de Phred de que los alelos no son errores de secuen-
ciacion

Calidad en escala de Phred de que sea un artefacto de bias de la hebra
Razén del Logaritmo de base 10 de la probabilidad de que una variante
exista o no.

Genotipo de la muestra de tejido germinal

Produndidades alélicas para los alelos REF y ALT de la muestra de tejido
germinal

Fracciones alélilcas del alelo ALT en el tumor de la muestra de tejido
germinal

Produndidad aproximada de lectura de la muestra de tejido germinal (se
filtran las lecturas con MQ=255 o con malos comparneros)

Cantidad de lecturas en la orientacion del par F1R2 que respaldan cada
alelo de la muestra de tejido germinal

Cantidad de lecturas en la orientacion del par F2R1 que respaldan cada
alelo de la muestra de tejido germinal

Informacion de haplotipo de fase fisica de la muestra de tejido germinal,
describiendo como los alelos ALT estan en fase en relacion entre si.
Informacién de ID de fase fisica de la muestra de tejido germinal, donde
cada ID Unico dentro de una muestra determinada (pero no entre muestras)
conecta registros dentro de un grupo de fase

Conjunto de fase de la muestra de tejido germinal (tipicamente la posicion
de la primera variante en el conjunto)

Estadisticas de componentes por muestra de tejido germinal que compren-
den la prueba exacta de Fisher para detectar el sesgo de la hebra.
Genotipo de la muestra de tejido tumoral

Produndidades alélicas para los alelos REF y ALT de la muestra de tejido
tumoral

Fracciones alélilcas del alelo ALT en el tumor de la muestra de tejido
tumoral

Produndidad aproximada de lectura de la muestra de tejido tumoral (se
filtran las lecturas con MQ=255)
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F1R2 Tumor sample

F2R1 Tumor sample

PGT Tumor sample

PID Tumor sample

PS Tumor sample

SB Tumor sample

Region

Variant type

HGVS (AAChange)
HGVS Ensembl
Change)

RS ID

Gene symbol

(AA-

Ensembl Gene

UCSC Gene

Region UCSC Gene
Region Ensembl Gene
Exonic variant function
Ensembl

Exonic variant function
UCSC

GeneDetail RefSeq
GeneDetail Ensembl
GeneDetail UCSC
AAChange UCSC

AMP Veredict

AMP CBP_1

AMP CBP_2

Cantidad de lecturas en la orientacién del par F1R2 que respaldan cada
alelo de la muestra de tejido tumoral

Cantidad de lecturas en la orientacién del par F2R1 que respaldan cada
alelo de la muestra de tejido tumoral

Informacion de haplotipo de fase fisica de la muestra de tejido tumoral,
describiendo como los alelos ALT estan en fase en relacion entre si.
Informacion de ID de fase fisica de la muestra de tejido tumoral, donde
cada ID dnico dentro de una muestra determinada (pero no entre muestras)
conecta registros dentro de un grupo de fase

Conjunto de fase de la muestra de tejido tumoral (tipicamente la posicién
de la primera variante en el conjunto)

Estadisticas de componentes por muestra de tejido tumoral que compren-
den la prueba exacta de Fisher para detectar el sesgo de la hebra.
Region del gen en que se encuentra la variante

Tipo de variante

Cambio aminoacidico utilizando la nomenclatura HGVS

cambio aminoacidico utilizando la nomenclatura de Ensembl y HGVS

Identificador RS para variantes SNP

Simbolo del gen

Identificador de Ensembl del gen

Identificador de UCSC del gen

Se indica la regién del gen utilizando los identificadores de UCSC
Se indica la regién del gen utilizando los identificadores de Ensembl
Funcion en Ensembl de la variante exénica

Funcién en UCSC de la variante exénica

Detalle del gen en RefSeq

Detalle del gen en Ensembl

Detalle del gen en UCSC

Cambio aminoacidico utilizando la nomenclatura UCSC

Veredicto de AMP

Evidencia terapeutica: Aprobado por la FDA o en fase de investigacion con
pruebas sélidas

Evidencia diagnéstica: En guia profesional o evidencia reportada con
consenso
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AMP CBP_3

AMP CBP_4

AMP CBP_5
AMP CBP_6
AMP CBP_7

AMP CBP_8
AMP CBP_9

AMP CBP_10

AMP CBP_11

AMP CBP_12

Zygocity

Transcript

Ensembl transcript id
Clinvar

ExAC exome frequen-
cies of all variants
GnomAD exome fre-
quencies of all variants
Esp6500siv2 exome fre-
quencies of all variants
1000g2015aug exome
frequencies of all va-
riants

Pathway

Therap_list

Diag_list

Prog_list

cosmic91 Id

cosmic91 Ocurrence

Evidencia Prognéstica: En guia profesional o evidencia reportada con
consenso

Tipo de mutacién: activacién, LOF (missense, nonsense, indel, splicing),
CNYV, fusiones.

Frecuencias de las variantes: principalmente mosaicas

Potencialente germinal: Mayormente no mosaica

Bases de datos poblacionales: Frecuencia alélica menor (MAF) ausente o
extremadamente baja.

Bases de datos germinales: puede estar presente en HGMD/ClinVar
Bases de datos somaticas: principalmente presente en COSMIC, My
Cancer Genome, TCGA

Predictivo de SIFT, PolyPhen2, MutationTaster, CADD, MetaSVM, MetalLR,
FATHMM, GERP++_RS

Vias de sefializacion biolégicasN implicado en vias de sefalizacién pato-
génicas o asociadas con una enfermedad

Publicaciones: Evidencia convincente de un estudio funcional, poblacién u
otro.

Cigocidad: el grado de similitud o disimilitud de las secuencias de ADN
en segmentos de codificacion especificos, o genes, en los cromosomas
homologos de un cigoto u évulo fertilizado.

Transcripto resultante del gen

Id de Ensembl del Transcripto resultante del gen

Clasificacién de la variante de Clinvar

Frecuencias Exomicas de todas las variantes de la base de datos ExAC

Frecuencias Exomicas de todas las variantes de la base de datos GhomAD
Frecuencias Exomicas de todas las variantes de la base de datos ExAC

Frecuencias Exomicas de todas las variantes de la base de datos
1000g2015aug

Vias de sefializacién relacionadas con la variante

Lista de terapias dirigidas

Lista de diagnésticos

Lista de evidencia prognéstica

Id de la mutacién en la base de datos de mutaciones somaticas cosmic91
ocurrencia en la base de datos de mutaciones somaticas
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ICGC Id

ICGC Occurrence

Allele frequency
ExAC_ALL

Allele frequency
ExAC_AFR

Allele frequency
ExAC_AMR

Allele frequency
ExAC_EAS

Allele frequency
ExAC_FIN

Allele frequency
ExAC_NFE

Allele frequency
ExAC_OTH

Allele frequency
ExAC_SAS

CADD raw score

CADD scaled score
SIFT score

SIFT categorical predic-
tion

SIFT_pred

Polyphen2_HDIV score
Polyphen2_HDIV pred

Polyphen2_HVAR score
Polyphen2_HVAR pred

LRT score

LRT_pred

MutationTaster_score

Id de la variante en ICGC
Ocurrencia de la variante en ICGC
Frecuencia alélica de la base datos ExAC considerando todas las razas.

Frecuencia alélica para la poblacién africana de la base datos ExAC
Frecuencia alélica para la poblacién americana de la base datos ExAC
Frecuencia alélica en muestras de Asia oriental de la base datos ExAC
Frecuencia alélica en muestras finlandesas de la base datos ExAC

Frecuencia alélica de muestras europeas no finlandesas de la base datos
ExAC
Frecuencia alélica para la poblacion del Sur de Asia de la base datos ExAC

Frecuencia alélica de la base datos ExAC para otras poblaciones

puntuacion de CADD para la prediccion funcional de una SNP. Mientras
mas grande el puntaje, mas probable que la SNP tenga un efecto dafino.
puntuacion de CADD escalada.

Puntaje SIFT (va desde cero a uno). Mientras menor sea la puntuacion,
es mas probable que tenga un efecto dafino.

Prediccion categoérica de SIFT, puede clasificarse en: dafina (D) o tolerada
().

Predicciéon de SIFT: danina (D) si el puntaje SIFT es menor a 0,05 y
tolerada (T) si es mayor.

Puntuacién de Polyphen2 basada en HumDiv (hdiv,rob)

Prediccion de Polyphen2 basada en el puntaje anterior. Puede ser: proba-
blemente dafina (D), posiblemente dafiina (P) o benigna (B)

Puntuacion de Polyphen2 basada en HumVar (hvar_prob).

Prediccion de Polyphen2 basada en el puntaje anterior. Puede ser: proba-
blemente danina (D), posiblemente dafina (P) o benigna (B).

Puntaje del test de la prueba de la razén de similaridad (LRT): valores méas
bajos significa que la variante es mas perjudicial.

Prediccién a partir del puntake LRT: puede ser dafnina (D), neutral (N) o
desconocida (U).

puntaje de Mutation Taster: valores altos significa que es mas perjudicial.
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MutationTaster_pred

MutationAssessor score

MutationAssessor pred

FATHMM _score

FATHMM_pred
PROVEAN_score

PROVEAN_pred

VEST3_score

MetaSVM_score

MetaSVM_pred
MetalLR_score

MetalLR_pred
DANN_score

fathmm-MKL coding sco-
re
fathmm-MKL
pred

coding

Predicciéon MutationTaster: puede ser causante automatica de enferme-
dad (A), causante de enfermedad (D), polimorfismo (N) o polimorfismo
automatico (P).

Puntaje de Mutation Assessor: presenta puntajes mas altos cuando la
variante es mas perjudicial.

Prediccién de Mutation Assesor del impacto funcional de las sustituciones
de aminodcidos en las proteinas causados por las variantes: H (alto), M
(medio), L (bajo) o N (neutral). H/M significa que es funcional y L/M, no
funcional.

Puntaje de FATHMM: presenta valores mas bajos cuando la variante es
mas prejudicial.

Prediccién de FATHMM, puede clasificarse en D o T.

Puntaje de PROVEAN: presenta valores mas altos cuando la variante es
mas perjudicial.

Prediccion de PROVEAN para determinar si una sustitucién aminoacidica
tiene impacto en la funcién biolégica de una proteina.

Puntaje de VESTS3. Mientras mayor sea la puntuacién, la variante es mas
perjudicial.

Puntaje de la maquina de vectores de soporte (SVM) basada en la pun-
tuacion de prediccién en conjunto que incorpora 10 puntuaciones (SIFT,
PolyPhen-2 HDIV, PolyPhen-2 HVAR, GERP++, MutationTaster, Mutation
Assessor, FATHMM, LRT, SiPhy, PhyloP) y la frecuencia maxima observa-
da en las poblaciones de 1000 genomas. Un valor mayor significa que es
mas probable que la SNV sea dafina.

Prediccién de SVM : pueden clasificarse como toleradas (T) o dafinas (D).
Puntuacion de regresion lineal (LR) basada en la puntuacion de predic-
cion en conjunto que incorpora 10 puntuaciones (SIFT, PolyPhen-2 HDIV,
PolyPhen-2 HVAR, GERP++, MutationTaster, Mutation Assessor, FATHMM,
LRT, SiPhy, PhyloP) y la frecuencia méaxima observada en las poblaciones
de 1000 genomas. Un valor mayor significa que es mas probable que la
SNV sea dafiina.

Prediccién de LR : pueden clasificarse como toleradas (T) o dafinas (D).
Puntaje a partir de una red neuronal de aprendizaje profundo (DANN) para
anotar la patogenecidad de las variantes.

Puntaje de fatmm de un algoritmo de multiples nucleos (MKL) para predecir
los efectos funcionales de las mutaciones sin sentido.

Prediccion de fathmm-MKL: pueden clasificarse como toleradas (T) o
dafinas (D).
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integrated fitCons score

integrated confidence va-
lue
GERP++ score

phyloP7way vertebrate

phyloP20way mamma-
lian

phastCons7way verte-
brate

phastCons20way mam-
malian

SiPhy 29way logOdds

CLNALLELEID
CLNDN
CLNDISDB

CLNREVSTAT
CLNSIG

gnomAD genome ALL
gnomAD genome AFR
gnomAD genome AMR
gnomAD genome ASJ
gnomAD genome EAS
gnomAD genome FIN
gnomAD genome NFE
gnomAD genome OTH
dbscSNV ADA score

Puntaje integrado de fitcons que representa la probabilidad de una variante
de ser perjudicial, los puntajes mas altos reflejan una mayor probablidad
de que la variante cause la enfermedad.

valor de confianza integrado: las puntuaciones mas altas significa que son
mas perjudiciales.

Puntaje de GERP++. Puntajes mas altos tienen mayor probablidad de que
la mutacién sea danina.

Puntaje de phyloP7way basado en un modelo de longitudes de rama para
7 especies vertebradas. Cuanto mayor sea la puntuacion, mas conservado
es el sitio. Puntajes mas altos son mas perjudiciales.

Puntaje del modelo filogenético de Markov que usa 20 especies de ma-
miferos. Las puntuaciones mas altas, quieren decir que las variantes son
mas perjudiciales.

puntaje de conservacion de phastCons basado en las multiples alineacio-
nes de 7 vertebrados. Cuanto mayor sea la puntuacion, mas conservado
el sitio.

puntaje de conservacion de phastCons basado en las multiples alineacio-
nes de 20 genomas de mamiferos (incluido el humano). Cuanto mayor sea
la puntuacién, mas conservado el sitio.

La distribucion estacionaria estimada de A, C, Gy T en el locus utilizando
el algoritmo SiPhy basado en 29 genomas de mamiferos.

Id del alelo en Clinvar

Enfermedades con la cual la variante esté relacionada en ClinVar.
Nombre de la base de datos e identificador del nombre de la enfermedad
de ClinVar.

Puntuacion de confianza de clasificacion.

Clasificacion de la significancia clinica patogenicidad obtenida de ClinVar.
frecuencia alélicas en todas las muestras de gnomAD

frecuencias alélicas en las muestras africanas/afroamericanas de gnomAD
frecuencias alélicas en las muestras americanas de gnomAD
frecuencias alélicas en las muestras judio Ashkenazi de gnomAD
frecuencias alélicas en las muestras de Asia oriental de gnomAD
frecuencias alélicas en las muestras finlandesas de gnomAD

frecuencias alélicas en las muestras europeas no finlandesas de gnomAD
frecuencias alélicas en las otras muestras de gnomAD

Puntuacion de dbscSNV utilizando AdaBoost que predice la probabilidad
de que la variante pueda afectar el empalmen (del inglés, splicing site)
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dbscSNV RF score Puntuacién de dbscSNV utilizando Random Forest que predice la proba-
bilidad de que la variante pueda afectar el empalmen (del inglés, splicing
site)

Interpro domain Dominio Interpro, base de datos para clasificar secuencias en familias de
proteinas y predecir la presencia de dominios y sitios importantes.

OMIM Enfermedad de OMIM relacionada con la variante.

Phenotype_MIM Numero de MIM de fenotipo relacionado con la variante de OMIM.

OrphaNumber Numero de Orpha de la enfermedad

Orpha Enfermedad en Orpha relacionada con la variante.

Cuadro C.1: Informacién obtenida para las variantes en el archivo CSV a partir del flujo de anélisis

C.2. WES contra WGS
Si graficamos las métricas promedio obtenidas para cada variante se obtiene el mapa de calor
de la figura C.1

Métricas promedio para SNP e INDEL WES y WGS

sensibilidad Precision Valor F1

WEs 7990 7883

INDELALL  INDELPASS ~ SNPALL  SNP-PASS INDELALL ~ INDELPASS  SWPALL  SNPPASS INDELALL ~ INDELPASS  SNPALL SNP-PASS

Figura C.1: Sensibilidad, Precisién y Valor F1 promedio para las variantes SNP e INDEL de WES en comparacién con
WGS.

En cuanto al tiempo de ejecucion del analisis de WES en comparacion con el de WGS, en la
figura C.2
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Tiempo promedio del analisis germinal para WGS y WES
4000
3500

3000

2500

2000

Tiempao total {m)

1500

1000

500

WG5S WES

Figura C.2: Tiempo de ejecucién promedio junto con el intervalo de confianza para correr los flujos de andliis
germinales para muestras WGS y WES

C.3. Diferencia entre muestras

A medida que se ejecutaban los flujos de analisis, observamos que los resultados para la
muestra NA12878 eran comparativamente peores que para las otras dos muestras.

En la figura C.2 se muestra la sensibilidad (ver mapas de calor C.2(a)), precision (ver mapas de
calor C.2(b)) y valor F1 (ver mapas de calor C.2(c)) obtenido para cada flujo de analisis por muestra
y tipo y filtrado de variante.

119



APENDICE C. APENDICE DE RESULTADOS

Sensibilidad para los tipos de variantes por flujo de andlisis, muestra, tipo de variante y filtrado

INDEL sin filtrar INDEL filtradas SNP sin filtrar SNP filtradas

8577

GRAF-GRAF - 58.63 o
‘GRAF-haplotypeCallerCNNFilterVarTranches - 58.36 56.89 85.85 %0
2 &
o bwamem-GRAF - 5744 57.44 8548
3
H -
bwamem-haplotypeCallerCNNFiltervarTranches - 57.81 56.89 8561 68.12 69.54 7848
75
bwamem-haplotypeCallerHardFiltering - 5753 57.26 8558 79.20
-T0
NAlEE?E NAZ4385 NA24631 anéﬁﬂi NA24385 NAZ4631 MALEE?& NAZ4385 NA24631 anéﬁﬂi NAZ24385 NAZ4631
Muestra WES Muestra WES. Muestra WES Muestra WES
((a)) Sensibilidad por tipo de variante y filtrado, flujo de andlisis y muestra WES.
Precisién para los tipos de variantes por flujo de anélisis, muestra, tipo de variante y filtrado
INDEL sin filtrar INDEL filtradas SNP sin filtrar SNP filtradas
‘GRAF-GRAF + 60.55 61.49 8597 8739 92
91
‘GRAF-haplotypeCallerCNNFilterVarTranches - 5354 55.07 8433 86 67
2 )
o bwamem-GRAF 60.54 6144 85.89 B1.74
A=l - 89
2
E
bwamem-haplotypeCallerCNNFilterVarTranches - 5189 5377 8281 8589 -8
:
bwamem-haplotypeCallerHardFiltering - 52.62 56.23 83.87 B7.50
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((c)) Valor F1 por tipo de variante y filtrado, flujo de andlisis y muestra WES.

Figura C.2: Mapas de calor en que se visualiza de arriba a abajo: (a) la sensibilidad, (b) Precisién y, (c) Valor F1, para
cada una de las muestras WES, en los flujos de analisis, por tipo de variante y filtrado. Se puede notar que para todos
los flujos de anadlisis, la primera columna de la matriz de cada uno de los mapas de calor, es mas clara lo que significa
que tiene un menor valor de sensibilidad, precision y valor F1.

Tomando un promedio sensibilidad, precisién y valor F1 para todos los flujos de analisis, se
obtienen los resultados mostrados en la tabla C.2 para cada muestra:
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Promedio de las métricas obtenidas en cada flujo de analisis

Paciente | Tipo de variantes | Filtradas Sensibilidad Precision | Valor F1
INDEL No 57,95% 55,83% | 56,81%

INDEL Si 57,42% 57,60% | 57,48%

NA12878 SNP No 85,66 % 84,57% | 85,11%
SNP Si 77,07% 87,04% | 81,58%

INDEL No 92,69% 64,31% | 75,93%

INDEL Si 91,79% 64,87% | 76,02%

NA24631 SNP No 98,47 % 90,56% | 94,35%
SNP Si 89,26 % 91,77% | 90,28%

INDEL No 89,05% 70,85% | 78,91%

INDEL Si 87,28% 71,49% | 78,60%

NA24385 SNP No 98,78% 91,04% | 94,75%
SNP Si 86,02% 92,13% | 88,44%

Cuadro C.2: Cuadro comparativo con los promedios para cada muestra WES de cada una de las métricas tomando
en cuenta los resultados obtenidos para todos los flujos de analisis.

Tomando los resultados de la tabla C.2 y graficando esto mismo en un mapa de calor se obtiene:

Sensiblidad, Precision y valor F1 promedio para cada muestra por tipo de variante y filtrado

Sensibilidad promedio Precision promedio Valor F1 promedio

INDEL-ALL - 55.83 70.85 6431

INDEL-PASS - 57.60 7149 .87

ariante y filtrado

SNP-ALL

Tipa de v

SHP-PASS

2 = =] vl 8 ® 8

'
NA12678 NA24385 NA24631 NA12678 NA24385 NA24631 NA12878 NA24385 NAZ4631

Muestra WES Muestra WES Muestra WES

Figura C.3: Mapa de calor que muestra el promedio de la Sensibilidad, Precisién y Valor F1 para todos los flujos de
analisis por muestra WES y tipo de variante y filtrado.

Si se grafican los resultados de la tabla C.2 en un grafico de barras junto con su intervalo de
confianza se obtiene la figura C.4
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Promedio de las métricas por muestra WES

100

a0

B0
) Métricas
E’ mmm Recall
E mmm Precision

40 = Fl Score

20

0
MNA1Z287H MNAZ4631 MNAZ4355
Muestra WES

Figura C.4: Gréfico de barras del promedio de la sensibilidad, precisién y valor F1 para cada muestra WES. También
se puede notar el intervalo de confianza de cada una de las métricas.

Mas aun, al comparar los resultados entre SNPs e INDELSs se obtienen las graficas en la figura
C4

122



APENDICE C. APENDICE DE RESULTADOS

Promedio de las métricas para SNPs por muestra WES

a0
G0
40
2

0
NAl12878 MNAZ4631 MAZ4385
Muestra WES

Metricas
mmm Recall
mmm Precision
mm Fl Score

Valor [%]

=]

((a)) Gréfico de barras del promedio junto con el intervalo de confianza de la sensibilidad, Precision y valor F1 para las
SNPs de las distintas muestras.

Promedio de las métricas para INDELs por muestra WES

&0
Metricas
mmm Recall
mm  Precision
40 mm F1 Score
20
0

MALZETE MAZ4G3L M&24385
Muestra WES

Valor [%]

(b)) Grafico de barras del promedio junto con el intervalo égconfianza de la sensibilidad, Precision y valor F1 para las
INDELs de las distintas muestras.

Figura C.4: Graficas del promedio junto con el intervalo de confianza de las métricas obtenidas para los SNPs (a) e
INDELs (b) de las distintas muestras WES.
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En cuanto al andlisis de la calidad de las muestras, en la figura C.5 podemos observar la tasa
de desduplicacion de las distintas muestras.

A través de la herramienta Fastqc también se obtuvo el contenido porcentual de cada base
nucleotidica para las lecturas de las tres muestras de exoma como se muesra en la figura C.6
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Fercent of segs remaining if deduplicated 48.55%
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((b)) Tasa de desduplicacién para la muestra NA24631
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Figura C.5: Gréficas obtenidas de la herramienta Fastqc para las lecturas de las tres muestras de exoma que muestran
Tasa de desduplicacion. La linea azul representa el conjunto completo de secuencias y muestra como se distribuyen sus
niveles de duplicacion y, el gréfico rojo, el conjunto deduplicado. En el titulo de cada uno de los gréficos se muestra el
porcentaje gendmico restante luego de quitar las secuencias duplicadas.
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Figura C.6: Contenido porcentual de cada base nucleotidica para las lecturas de las tres muestras de exoma analizadas
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APENDICE DE LA DISCUSION

D.1. Diferencias entre muestras

A medida que se ejecutaban los flujos de andlisis, observamos que los resultados para la
muestra NA12878 eran comparativamente peores que para las otras dos muestras.

Podemos observar de la figura C.2 que para la primer columna de todas las matrices, que es la
que corresponde a la muestra WES NA12878, hay valores menores de sensibilidad, especificidad
y F1, independientemente del flujo de andlisis con el que se corra la muestra.

Observando los resultados obtenidos de la tabla C.2 y la figura C.3, se puede apreciar una clara
diferencia tanto para sensibilidad, precision y valor F1 en la muestra NA12878, con respecto de las
otras dos. La diferencia entre la sensibilidad promedio entre las muestras con NA12878 va desde
el 8,95% para las variantes SNP filtradas entre la muestra NA12878 y NA24385 alcanzando un
maximo de diferencia del 34,74 % para las INDEL sin filtrar entre la muestra NA12878 y NA24631.
Para la precision, la diferencia entre va desde el 4,73 % para las SNP filtradas entre la muestra
NA12878 y NA24631 hasta el 15,02% para las INDEL sin filtrar entre la muestra NA12878 y
NA24385. Por ultimo, en cuanto al valor F1, se notan diferencias promedio con valores desde
6,86 % entre NA12878 y NA24385 para las SNP filtradas hasta el 22,10% para las INDEL sin filtrar
entre las muestras NA12878 y NA24385. Esto también se puede notar en el grafico de barras de la
figura C.4.

De la gréfica C.4, podemos notar que para las variantes INDELs de NA12878, hay una diferencia
promedio del 30,48 % en sensibilidad, 14,46 % en precision y 21,61% en el valor F1 con respecto a
la muestra WES NA24385. Con respecto a la muestra NA24631, hay una diferencia del 34,55%,
7,87% y 18,83 % en sensibilidad, precisiéon y valor F1 respectivamente.

Para las variantes SNPs, también notamos grandes diferencias entre la muestra NA12878
con respecto a las dos muestras pero mucho menor que la que presentan las variantes INDELSs.
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Hay una diferencia del 11,03 % en sensibilidad, 5,78 % en precisién y del 8,25% en valor F1 con
respecto a la muestra NA24385 y; del 12.50% en sensibilidad, 5,36 % en precision y 8,97 % en el
valor F1 con respecto a la muestra NA24631. Es casi mas del doble de diferencia entre las SNPs y
las INDELs.

Comparando parametros devueltos por Fastqc se puede notar que el porcentaje genémico
restante tras quitar la parte de secuencia duplicada disminuye a la mitad para NA12878, mientras
que para las otras 2 queda mas de un 75%'. Esto puede explicar la razén de estos resultados (ver
figura C.5).

Ademas del porcentaje genémico de las secuencias deduplicadas, en las graficas de la figura
C.5, particularmente en la muestra NA12878, se observan picos en el trazo azul lo que sugiere
que hay una gran cantidad de secuencias diferentes altamente duplicadas que podrian indicar un
conjunto contaminante o una duplicacién técnica muy severa. [82]

Por otra parte, para la muestra NA12878 también se puede notar que el contenido porcentual
de ACGT, no se mantiene en un 25% a lo largo de las lecturas, a diferencia de las otras muestras
que si muestran un porcentaje constante de 25%. Especificamente se observa que las primeras
bases de las lecturas son muy ruidosas (ver figura C.6, y por lo tanto poco confiables; ya que esto
puede resultar en informacién errénea o perdida. [151]

Para comprender las causas de la diferencia de calidad entre muestras, analizamos mas a
fondo la preparacién de librerias y secuenciacion en la tabla D.1

Caracteristicas

de secuenciacion

NA12878 [152]

NA24631 [153]

NA24385 [154]

Secuenciador
Kit de secuenciacion

Contenido objetivo

lllumina HiSeq2500
Nextera Rapid Capture Exome
and Expanded Exome [155]
Exones, regiones UTRs

lllumina HiSeq2500
Agilent SureSelect Human
All Exon V5 kit [156]

lllumina HiSeq2500
Agilent SureSelect Human
All Exon V5 kit [156]

del kit y MiARN Exones Exones
Exones 201,121 357,999 357,999
capturados

Cuadro D.1: Caracteristicas sobre la secuenciacion de las muestras.

De la tabla D.1 podemos notar que para las muestras NA24632 y NA24385 se utiliz6 un kit
de secuenciacion distinto que para la muestra NA12878. Esto tiene como consecuencia que para
estas dos muestras el contenido objetivo sea solo los exones y que ese kit capture mayor cantidad
de exones. Creemos la diferencia entre los kits de secuenciacion puede ser una de las causas
de la diferencia entre muestras. Se ha estudiado [157] que la secuenciacion realizada con Agilent
suele brindar mejores resultados que Nextera. Esto mismo se ha analizado por otros grupos de
trabajo [46], llegando a la misma conclusién.

En segundo lugar, notamos una diferencia de mas de un 10% en los tres casos al comparar
resultados obtenidos entre analisis de INDELs y SNPs (ver figura C.3). Esto concuerda con lo

"Para mas informacién en duplicacion de secuencias ver https:/www.biostars.org/p/107402/
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esperado respecto a que los primeros, al ser variantes de mas complejidad que los polimorfismos
Unicos, también resultan mas dificiles de detectar por parte de los algoritmos. [42, 97] En la seccion
D.3 se hace mayor hincapié sobre la diferencia de los resultados entre los dos tipos de variantes.
También se puede notar una diferencia mayor en precision y consecuentemente, también en el
valor F1 entre aquellos flujos de andlisis que utilizan a GRAF para el llamado vy filtrado de variantes
con respecto a los que contienen las herramientas de Haplotype Caller y Filter Variant Tranches
o Hard Filtering para la muestra NA12878 que en el resto de las muestras(ver figuras C.2(b) y
C.2(c)). Esto podria deberse a que Haplotype Caller utiliza el genoma de referencia lineal que no
captura correctamente la diversidad de la poblacion debido a que un 70% de sus secuencias son
provenientes de un pequeno nimero de donantes de EEUU. [158] La muestra NA12878 proviene de
residentes de Utah con descendencia del norte y oeste de Europa. Como GRAF utiliza un genoma
de referencia grafico, tiene en cuenta mayor cantidad de variantes para las distintas poblaciones
capturando la diversidad genética poblacional, lo que podria aumentar la precision. [43, 106]

D.2. Dependencia del BED

Se ha encontrado que los resultados de las métricas para la deteccion de variantes dependen
mucho del archivo BED utilizado en el momento de realizar la validacion. Un ejemplo se muestra
en la tabla D.2

Archivo VCF Archivo BED de ia | Archivo VCF Gold Standard ibili ision | Valor F1
NA12878_GiaB_3.3.2_high_confidence_calls_GRCh38 GRCh38.GRAF.Genome_lIntervals.v1.bed GRCh38 HG001_GRCh38_1_22 v4.2 84,76 % 85,18% 84,97%
NA12878_GiaB_3.3.2_high_confidence_calls_GRCh38 | HG001_GRCh38_1_22_v4.2.1_benchmark.bed GRCh38 HG001_GRCh38_1_22 v4.2 87,33% 99,99% 93,23%

Cuadro D.2: Comparacion de métricas para todas las variantes INDEL del mismo VCF generado por Seven Bridges
modificando unicamente el BED para correr el Hap.py.

D.3. Diferencia en resultados para INDELs contra SNPs

Analizando los graficos de las tablas 11.1 y 11.3 , notamos que los valores de las métricas
son menores en INDEL que en SNP independientemente de analisis utilizado. Observamos que
el puntaje de las métricas es mayor en aquellos que utilizan GRAF para el llamado de variantes
por lo explicado en la seccién ??. En general, las variantes INDEL son mas dificiles de detectar
debido a que por su naturaleza, son mas complejas que las SNP, pudiendo se una combinacién de
insercién y eliminacion. [42, 97, 159] Ademas, las variantes INDEL suelen encontrarse en regiones
mas complicadas de secuenciar lo que hace que el andlisis de la secuenciacién sea también mas
dificil, especialmente para los indeles heterocigéticos, donde requiere reconstruir manualmente los
dos alelos a partir de largos tramos de picos superpuestos. [159]

Ademas, entre WES y WGS notamos que las métricas son mayores en WGS independiente-
mente del tipo de variante. En la seccién D.4 se discute mas acerca de la diferencia entre ambas
técnicas. Sin embargo, vemos que esta diferencia se acrecienta para las variantes INDEL.
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Esto podria deberse a que WES presenta un bajo rendimiento para el llamado de variantes de
INDELSs cerca de los limites del exon. Por otro lado, esta estudiado que el efecto del contenido de
GC disminuye el rendimiento para el llamado de variantes. Se ha visto que el contenido de GC
afecta mayormente al lamado de variantes INDEL que al de SNP, tanto en WES como en WGS.
[160]

D.4. WES contra WGS

De la figura C.1, notamos que tanto para las variantes SNP como INDEL, las métricas dan
mejor para WGS que para WES (aunque el tiempo de ejecucién sea mayor para WGS debido a
que los archivos de entrada son mas grandes, ver figura C.2). Esto podria deberse a que en WGS
se secuencia el genoma completo del paciente lo que garantiza una mejor uniformidad de lectura.
[161] Ademas, algunas variantes se encuentran en regiones cerca de los limites del exén lo que
hace que sean mas dificiles de detectar utilizando la metodologia WES. [160]

Particularmente para las variantes SNP, se ha observado que WGS es mas preciso y eficiente
que WES para identificar SNV verdaderos positivos en el exoma. [159] En cuanto a las INDEL,
se nota todavia una mayor diferencia entre WES y WGS, alcanzo casi un 30% de diferencia en
precision y un 15% en sensibilidad. En la seccién D.3 se explica con mayor detalle porque podria
deberse.

A pesar de que este resultado no se podria generalizar ya que se corrieron los flujos de analisis
solamente para una muestra WGS, otras publicaciones cientificas notaron los mismos resultados
al comparar WES con WGS para la deteccién de variantes SNP e INDEL. [159-161]

De la gréfica C.2, observamos que el andlisis de variantes germinales para muestras WES
tiene un tiempo de ejecucion casi diez veces menor que para muestras WGS. Esta es una de las
razones por las que se decidié trabajar con muestras WES y disefiar un flujo de analisis para estas
muestras.
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