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RESUMO

CNVs sdo variagbes genéticas estruturais. Sua deteccdo € um problema de grande
interesse moderno na area de bioinformatica, devido, em grande parte, a sua relacéo (positiva ou
negativa) comprovada com diversas doencas como cancer, AIDS e neuropsiquiatricas. Neste
trabalho, sdo estudadas diversas abordagens e sua aplicabilidade, a fim de se obter uma

compreensdo sobre os desafios apresentados e a forma como sao enfrentados.

Palavras-Chave: Biologia Computacional, Copy Number Variation, Next Generation Sequencing



ABSTRACT

CNVs are structural genetic variations. Their detection is currently a heavily discussed
problem in the area of bioinformatics, in part due to their proved (positive or negative)
association with diseases like cancer, AIDS and neuropsychiatric disorders. In this text, we will
study several approaches and their applicability, in order to obtain an insight into the challenges
presented and how they are confronted.

Keywords: Computational Biology, Copy Number Variation, Next Generation Sequencing
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INTRODUCAO

Copy Number Variations, ou CNVs, sdo um tipo de variacdo estrutural genética que pode
variar em tamanho de algumas bases a milhdes. Assim como outros tipos de variagdes, CNVs
sdo frequentemente associados a doencgas genéticas, e portanto é de grande interesse a capacidade
de detectar regides afetadas por esse tipo de modificacéo.

Esta é uma &rea da bioinformética em rapido crescimento, com avangos tecnoldgicos na
manipulacdo de dados abrindo as portas para novos algoritmos que aprimoram abordagens ja
conhecidas. Como é caracteristico da area, o volume de dados é enorme e todas as técnicas de
resolugdo possuem vantagens e desvantagens, que muitas vezes sdo complementares. Assim, a

escolha de abordagem depende do caso especifico do problema que esta sendo tratado.

Este trabalho fornece uma introducdo e examina em detalhes algumas técnicas de
deteccdo de CNVs, conforme foram publicadas, examinando seu desempenho de diversas formas.
Espera-se que seja adquirido um conhecimento das dificuldades do problema, e do que deve ser

levado em conta na escolha de um método adequado para a realizacdo de experimentos.



DESENVOLVIMENTO

1. Conceitos basicos

1.1. Conceitos bioldgicos

O DNA é uma molécula presente nas células dos seres vivos, e é utilizado na producédo de

proteinas no nucleo da célula, assim dizendo-se que possui instrucdes para a construcdo de

proteinas. Ele também € capaz de se replicar, o que permite a passagem de informacéo de células

para suas descendentes. A molécula possui formato de
dupla hélice, sendo composta de duas fitas de bases
nitrogenadas. A sequéncia de bases nitrogenadas € o que
codifica a informacdo do DNA, e ha quatro tipos de bases,
cada uma representada por uma letra: adenina (A),
citosina (C), guanina (G) e timina (T). Cada base é
pareada através de uma ligacdo de hidrogénio com a base
correspondente na outra fita da molécula, sendo que a
adenina sempre € ligada a uma timina, a citosina é sempre
ligada a uma guanina, e vice-versa. Assim, é preciso
conhecer apenas uma fita da molécula para se considerar
sua informacdo, e uma fita pode ser representada por uma
sequéncia de letras A, C, G, T. O tamanho de uma
molécula ou regido de DNA ¢é dado pela quantidade

desses pares de bases (bp) [1].
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Figura 1. Representagao grafica do DNA,
demonstrando as bases, suas ligaces de
hidrogénio, e a estrutura da fita.

Uma fita de DNA é usada, através de processos quimicos, para se produzir proteinas. A

proteina produzida depende da sequéncia de bases sendo lida, porém apenas algumas porcdes do

DNA sdo utilizaveis. Assim, dizemos que existem regifes codificantes e regides ndo codificantes

da molécula. Nos humanos, a regiéo codificante corresponde a menos de 2% do DNA [2].

O genoma é todo o material genético de um organismo, podendo ser codificado em DNA

ou RNA (no caso de certos virus). Ele inclui todos os genes do individuo, possuindo toda a

informac&o necesséria para construi-lo e manté-lo [3]. O genoma humano consiste de mais de 3

bilhdes de pares de bases, divididos em 23 pares de cromossomos [4].



Além de produzir moléculas, outra funcédo vital do DNA ¢é sua capacidade de se replicar,
a fim de gerar novas células que possuam o mesmo material genético. Mas esta replicacdo nao é
perfeita, podendo ocorrer erros na copia de certas bases ou regides, o que é chamado de mutacao.
A maior parte das mutacdes sdo irrelevantes, mas outras sdo responsaveis por doencas genéticas.
Elas também variam em tipo e raridade, com mutacgdes presentes em mais de 1% da populacao

sendo chamadas polimorfismos [5].
1.2. Sequenciamento de DNA

Foram desenvolvidas vérias técnicas para obtencdo de dados do DNA. O processo de se
determinar a sequéncia de pares de bases é chamado de sequenciamento, com 0 maior sucesso do
Projeto Genoma Humano (HGP) sendo o sequenciamento completo do DNA humano [6]. O
processo de se sequenciar um genoma completo é chamado de Whole Genome Sequencing
(WGS), e ha diversas técnicas modernas de sequenciamento como pirosequenciamento, Sanger,
Maxam & Gilbert, sequenciamento de molécula Gnica com exonuclease [7]. Apesar dos avangos

tecnoldgicos, o custo de sequenciar um genoma inteiro ainda costuma ser proibitivo.

, | As instrucdes do DNA para a construcdo de

D Exon 1 Exon 2 Exon 3 , ~ . © o~
l B == l uma proteina sdo “lidas” em duas etapas: transcri¢ao

L b e traducdo. Na transcri¢do, uma fita da regido do

octeor s [TTERORY Feon2 - DNA a ser u-tifizada é replicada. Em um -proceso
chamado splicing, algumas partes da fita s&o

m e removidas, e as restantes formam o mRNA que sera
MessangorANA | E‘ = E: traduzido. As partes que formam o mRNA sé&o
| et denominadas exons, pois Serdo expressas, € as

Protein

descartadas sdo chamadadas introns [8].

Figura 2. Representagao grafica de exons e introns.
Um gene é uma regido do genoma responsavel por O conjunto de todos os exons do DNA ¢é

uma caracteristica hereditaria do organismo. ; .
denominado exoma. Por ser a regido que
efetivamente produz proteinas e ser consideravelmente menor que o DNA completo, é atraente a
capacidade de economizar tempo e recursos realizando pesquisas apenas com o conhecimento do

exoma. O processo de sequenciar o0 exoma é chamado de Whole Exome Sequencing (WES) [9].



1.3. CNVs

Ha diversos tipos de variagbes genéticas, como polimorfismos de nucleotideo Unico
(SNPs), insercoes, delecdes, inversdes, variacdes do numero de copias (CNVs). Todas dao
origem a seus proprios campos de estudo, com algoritmos de deteccdo e modelos estatisticos.
VariagOes que afetam mais de 1 Kb (1000 bp) sdo denominadas variagOes estruturais (SVs),

como €é o caso de CNVs [10].

CNVs foram definidos em 2006 por Redon et al. como um segmento de um Kb ou mais
que esta presente com numero de cépias diferente em relagdo a um genoma de referéncia [11]
[12]. Alguns CNVs néo afetam a expresséo dos
genes, porém outros sdo relacionados a doencgas

[13]. Uma alteracdo no numero de codpias

significa que uma regido do DNA aparece mais e
=
OU Menos vezes no genoma sendo observado em
Dealation Duplication
relacio ao de referéncia, resultado de uma — — ﬂ
c|

delecdo ou duplicacéo.

~
o,
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No caso de células diploides, a

ocorréncia de uma regido nos dois cromossomos

de um par é contada como duas coOpias. Assim,
uma regido presente nos dois Cromossomos l l

i ; L. i o One copy of “C” Three copies of "C”
possui numero de copias igual a 2, uma regido
presente em apenas um Cromossomo possui Figura 3 - Exemplo grafico de uma varia¢io no nimero de
ndmero de C(’)pias 1, e uma regiéo ausente em copias da regido C. Em relagdo ao cromossomo do meio, o

. ‘- da esquerda possui um nimero de copias inferior, e o da
ambos possui nimero de copias 0.

direita possui um niumero de cépias superior.

2. Técnicas de deteccao

Hibridizacdo in situ fluorescente (FISH) é uma técnica de diversas aplicacdes, dentre
estas a deteccdo de variagOes genéticas. Técnicas de hibridizacdo molecular utilizam uma fita de
DNA ou RNA (chamada de sonda) para identificar a posicdo in situ (natural) de seu
complemento em uma amostra de DNA ou RNA. Maior parte do uso de hibridizagdo in situ

atualmente é utilizando procedimentos FISH [14].



Hibridizacdo genébmica comparativa com array (aCGH) é uma técnica especifica para a
deteccdo de variacGes do nimero de cdpias, que combina os principios de CGH com o uso de
microarrays. A técnica consiste na coloragdo de um cromossomo de controle e um cromossomo
de teste, e seu alinhamento com um microarray de sondas que representam diversas regioes do
cromossomo. A razdo entre o alinhamento de controle e o de teste é indicativa de ganho ou perda

em certas regides [15].

FISH e aCGH sdo consideradas técnicas tradicionais, que sofrem de baixa resolucédo
(preciséo na localizacdo de eventos) das regifes gendmicas. Apesar disso, a confiabilidade e
natureza experimental do aCGH a tornam uma técnica bastante utilizada para validacdo dos
resultados obtidos por outras técnicas. Com o surgimento de sequenciamento de nova geragao
(NGS), também chamado de high-throughput sequencing (HTS), novas técnicas tém sido
desenvolvidas que utilizam dados de reads curtos. Métodos de NGS sdo capazes de sequenciar
milhdes e até bilhGes de fitas de DNA em paralelo, obtendo um grande volume de dados num
curto periodo de tempo. Estes dados vem na forma de reads, que sdo pequenas sequéncias de
DNA de tamanho inferior a 1000 bp. A razéao entre a quantidade de reads correspondentes a uma
regido e o tamanho desta regido é chamada de cobertura, e uma razdo maior tende a aumentar a
capacidade dos algoritmos de analisar os dados. Devido a natureza recente dos procedimentos
que utilizam estes dados para a deteccdo de CNVSs, seu desempenho ainda ndo € muito bem
entendido [16] [17].

2.1. Fontes de viés

Aplicacdes que usam dados de NGS tipicamente realizam um alinhamento dos reads com
uma sequéncia de DNA, para encontrar uma localizacdo na fita que corresponde a cada read,
com certa margem de erro. Para isso séo utilizadas ferramentas como BWA e Bowtie, sendo que
ha diferencas de implementacéo e tratamento de casos que devem ser levadas em consideragao
na escolha de um mapeador [18]. Como o DNA ndo é uma sequéncia aleatoria, regides similares
ocorrem frequentemente, resultando em reads sendo mapeaveis para diversas localiza¢Ges. Pode-
se dizer que ha reads que sd@o unicamente mapeaveis e reads que sdo multiplamente mapeaveis.
Isto define a mapeabilidade genémica, que pode ser controlada até certo ponto pelo tamanho dos

reads e a margem de erro permitida durante o alinhamento. Alinhadores diferentes possuem



formas diferentes de tratar mapeabilidade, podendo retornar todas as localizacbes encontradas

para um read, apenas uma, ou descartar reads que ndo possuem mapeamento unico [19].
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sequenciamento e microarrays, ndo sao perfeitos e podem

ter efeitos adversos nos dados. Estes efeitos dependem da técnica e tecnologia utilizadas, e por
isso amostras que recebem o mesmo tratamento podem demonstrar batch effects, ou efeitos de
lote. Esses efeitos podem, por exemplo, permitir a distingdo de quais amostras foram
sequenciadas por um mesmo laboratério dentre vérias. Naturalmente, essa insercdo de

similaridades artificiais tem um impacto em experimentos realizados com os dados [21].

2.2. Abordagens gerais

Técnicas de sequenciamento de extremidades

pareadas sdo capazes de retornar tanto 0 comeco quanto

o final de fragmentos de DNA, 0 que aumenta seu

potencial de alinhamento e uso [22]. O primeiro uso de
dados NGS para detecgdo de variagGes estruturais foi  rigura 5. Exemplo de detecciio de CNVs com
pelo método de mapeamento de extremidades pareadas ~ MaPeamento de extremidades pareadas.

(PEM). Nesta abordagem, variagGes sdo detectadas quando ha discordancia entre 0 mapeamento
das extremidades de um read, tornando possivel a deteccdo de insercdes, delecdes e inversdes.
Porém uma grande fraqueza da técnica é sua limitacdo a deteccdo de regides de tamanho inferior
ao comprimento médio dos reads. Para ser aplicavel no estudo de CNVs e variacOes estruturais

em geral, é preciso usar uma estratégia de clusterizacdo ou baseada em modelos [20].



Métodos de Reads divididos (SR) utilizam pares de reads, onde um read é alinhado ao
genoma de referéncia enguanto o outro ndo conseguiu ser mapeado, ou foi mapeado
parcialmente. Os reads com mapeamento incompleto sdo divididos em fragmentos, onde o
primeiro e Ultimo sdo alinhados ao genoma independentemente. Este remapeamento permite
localizar precisamente os locais de inicio e fim de eventos. Esta abordagem é altamente

dependente do comprimento dos reads e so € aplicavel em regides unicamente mapeaveis [20].

' Métodos de Profundeza de reads (RD)

A § - e ] ” consistem de quatro passos  bésicos:
ks B mapeamento, normalizacdo, estimacio do
— ~= namero de copias e segmentacio. Os reads sdo

B :g mapeados para suas localiza¢cbes no genoma
; de referéncia, e sdo agrupados em “janelas”

=2 que contém um certo numero de pares de

Genomic Position on Chromosome 1 (in Mb)

i . bases. Assim temos um “sinal” de RD que ¢ a
Figura 6. Exemplo de sinal de Read depth.

sequéncia de nimeros de reads mapeados para
janelas consecutivas, porém este sinal é altamente voltvel devido a regiGes similares de DNA e a
forma como a coleta e alinhamento sao realizados. Esta variancia deve ser tratada por um método
de normalizacdo, apds o qual é esperado encontrar um sinal alto em regiGes onde ocorreu
aumento do nimero de copias, e um sinal baixo em regides em que ocorreu reducdo do nimero
de copias. Apos a previsao do nimero de coOpias, as regides alteradas sdo definidas a partir das

janelas com numeros de copias similares [20].

O uso de profundeza de reads tem crescido com o surgimento de dados NGS com alta
cobertura, que resultam em uma melhor performance do método. Uma vantagem que ele tem em
relacdo a PEM e SR é a capacidade de detectar o nimero de cOpias exato de uma regido, além de
variacOes grandes em regifes complexas (que produzem mapeamentos Unicos). Para os dois
grandes tipos de sequenciamento, WGS e WES, ha uma diversidade de métodos baseados em
profundeza de reads [20].

Diferente dos outros métodos que comegam com o alinhamento dos reads a um genoma
de referéncia, métodos baseados em Montagem (AS) primeiro reconstroem fragmentos de DNA

atraves da unido de reads com sobreposi¢do. A construcéo de regides a partir de reads sem 0 uso

7



de uma referéncia é chamada montagem de novo (do comeco), enquanto algumas técnicas podem
usar uma referéncia como guia para aumentar a eficiéncia e qualidade da montagem. Estas
regibes montadas sdo comparadas com o genoma de referéncia para detectar variacbes no
numero de copias. Para satisfazer o critério de sobreposicao, a abordagem depende de uma boa
cobertura dos dados, enquanto que uma cobertura alta demais torna o processo mais lento,
especialmente para de novo AS. Por ndo depender de alinhamento, estas técnicas tém potencial

para detectar variagcbes incomuns, porém ndo sao muito adequadas para o estudo de CNVs [20].

Nenhuma das abordagens até entdo se mostrou capaz de detectar todos os tipos de CNVs
com alta sensibilidade e especificidade. Analisando suas vantagens e desvantagens, elas se
mostram complementares. PEM detecta CNVs de todos os tipos com alta precisdo quanto a sua
localizagdo, porém ndo pode estimar 0 nimero de copias e esté limitado a regides pequenas. RD
também é capaz de detectar todos os tipos, pode identificar o nimero de copias, e é aplicavel a
regides grandes ao invés de pequenas, porém ndo € aplicavel a variacbes que ndo mudam o
numero de copias (como translacdes e inversdes) e tem dificuldade em apontar o comeco e fim
de regides. Técnicas de AS podem detectar variagdes incomuns, porém sdo computacionalmente
caras e ndo sdo boas para certos tipos de variacdo. Técnicas de SR possuem altissima resolucéao
na deteccdo de regides, porém sofrem com regides de baixa complexidade que resultam em
mapeamentos ambiguos. Como resultado destas diferencas, foram desenvolvidas ferramentas

gue buscam combinar métodos distintos a fim aproveitar os pontos fortes de cada um [20].
3. Artigo: m-HMM

Apesar da sua robustez, os métodos bem-desenvolvidos de analise de dados do aCGH
ndo sdo capazes de tomar proveito total dos dados de NGS, é preciso desenvolver técnicas mais
adequadas. Sendo uma area de pesquisa recente, a capacidade de deteccdo de CNVs usando NGS
ainda é limitada pelo conhecimento de modelos estatisticos aplicaveis a estes dados. Em um

artigo por Heng Wang, Dan Nettleton e Kai Ying, é proposta uma nova metodologia para tal [23].

Maioria dos métodos de deteccdo usando NGS podem ser classificados em duas
categorias: janela e modelo oculto de Markov (HMM). Modelos de janela deslizante incluem
SegSeq, Event-wise testing, rSW-seq e jointSLM. Um exemplo de método que usa um modelo

oculto de Markov é CNAseg, que utiliza dois genomas adicionais para obter informacées. O



método proposto, m-HMM (mixture-HMM), utiliza apenas uma amostra sequenciada de cada

gendtipo, o que o torna mais viavel quando ndo ha amostras extras disponiveis.
3.1. Terminologia do problema

Genoma de referéncia se refere a0 genoma do genotipo que foi completamente
sequenciado através de WGS. Genoma alvo é o genoma do gendétipo que ndo foi totalmente
sequenciado. O objetivo é encontrar regies do genoma alvo que sofreram altera¢cGes no seu
numero de copias em relacdo ao genoma de referéncia. O local em que ocorre a mudanca de um
estado do nimero de cdpias para outro é chamada de ponto de mudanca ou breakpoint. Os dados
do genoma alvo vem na forma de reads, que sdo alinhados ao genoma de referéncia para saber
sua posicdo de origem, que é dada pela posicdo da primeira base do read. Uma posi¢do que
tenha uma contagem de reads positiva no genoma de referéncia ou no genoma alvo é chamada de
sitio, assim os dados sdo valores ndo-negativos chamados contagens de reads (RC) com sitios

associados no genoma de referéncia.
3.2. Processamento preliminar

Os valores originais de contagens de reads contém uma grande quantidade de zeros, o
que torna mais préatico agrupé-los em janelas. Cada janela corresponde a uma sequéncia de DNA
do genoma de referéncia, e seu valor de RC é a soma dos RCs de suas bases individuais. Dois
métodos sdo frequentemente utilizados para definir janelas: definir regides de tamanho (em bp)
fixo e RC variavel, ou regides que possuam um valor fixo de RC e tamanho variavel. Devido a
alta variacdo na densidade de sitios ao longo do genoma, as duas abordagens possuem fraquezas:
Janelas com RC fixo podem agrupar sitios muito distantes, enquanto que janelas de tamanho fixo

produzem resultam numa alta variancia no numero de reads.

Para obter um equilibrio entre as abordagens, foi usado um método de clusterizagdo K-
médias para definir janelas levando em conta as distancias e quantidades de sitios. Cada
cromossomo foi dividido em 20 regides (valor determinado pelos autores para uso em casos
praticos) e em cada uma € realizada a clusterizagdo, onde K é o nimero de sitios da regido
dividido por uma constante C (definida como 40 nos experimentos deste artigo). As janelas sdo

definidas pelos sitios de um cluster. Agora temos duas sequéncias (u&t], ugt], uI[,f,]) e



(u&r], ugﬂ, u‘[,lr,]) de valores de RC para as W janelas do cromossomo nos genomas de alvo

([t]) e referéncia ([r]), além de conjuntos g,, de indices dos sitios da janela w. A localizagdo da
janela é definida como a mediana dos sitios da janela, entdo temos outra sequéncia de valores
(14,15, ..., ly). Assim como ocorre em outros metodos, € assumido que o nimero de copias ndo
muda dentro de janelas (devido a raridade de ocorrer mudancas), e é feita uma segmentacao das
janelas através do método m-HMM para determinar seus estados. Em cima deste resultado é

feito um procedimento de ajuste que torna mais precisas as localiza¢es dos breakpoints.
3.3. Modelo de Markov

O modelo oculto de Markov foi desenvolvido por Baum, et al. em diversos artigos [24]
[25] [26] [27]. Ele consiste de um processo aleatério bivariado {S,,, U, },w = 1, ..., W, onde o
componente {S,,} € uma cadeia de Markov finita ndo observada. Ou seja, o estado S, .,
determinado somente pelo estado S,,, € 0s estados anteriores sdo irrelevantes. Os estados s&o
ditos escondidos porque a sequéncia de estados que melhor representa os dados observados (no
caso, 0 DNA) é desconhecida. No caso deste problema, os estados escondidos sdo 0s nimeros de
copias das janelas, que podem assumir quatro valores: 1 = ganho, 2 = normal, 3 = perda, 4 =
auséncia. Resolver o modelo oculto de Markov é, portanto, determinar a sequéncia de estados
que possui maior probabilidade de gerar a sequéncia observada, assim dizendo para cada janela
seu numero de cépias dentro de quatro possiveis. Modelos ocultos de Markov podem ser
resolvidos eficientemente usando o algorito de Viterbi.

A probabilidade P(S,,,+,1S,,) de se ir para o estado S, a partir do estado S,, é chamada
de probabilidade de transicdo, e sera uma matriz de 4x4 probabilidades para cada possivel

mudanga de estado. O componente {U,,} € uma sequéncia de observagdes, que corresponde aos

valores de RC nos genomas de referéncia e alvo (u£;] e uEﬁ]). Para cada observagdo e cada
possivel estado da janela, existe uma probabilidade P(U,,|S,,) chamada probabilidade de

emissao, que é a chance de esta observacao U,, ser gerada pelo estado S,,,.
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Figura 7. Representacdo em grafo de um
modelo oculto de Markov. Cada estado S,

possui quatro possiveis nimeros de copia, e

cada probabilidade de transi¢do P(S,,|S, +1)
é uma matriz 4x4 de probabilidades a;;(w). E

possivel ver que todas as arestas de um
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Dado que uma janela w tem estado k, a probabilidade condicional da janela w + 1 ter

estado S,, vém do estado §,,_;.

estado [ é a;;(w), (k,l = 1,2,3,4). Para cada janela, temos uma matriz de probabilidades de
transicdo, onde a probabilidade de ocorrer uma mudanca no estado (k # [) aumenta conforme a
distancia entre as janelas w e w + 1 aumenta. Mais detalhes da defini¢do matemaética da matriz

séo encontrados no artigo original.

As probabilidades de emissdo P(U,,|S,,) sdo determinadas por distribuicdes de emissao.

A distribuicdo para as contagens de reads de referéncia € simplesmente uma distribuicdo de

Poisson()l‘[;]), mas 0 uso da mesma para o0 alvo é problematico. A fim de definir o valor de
contagem de reads esperado baseado no numero de coOpias da regido, uma distribuicdo de
Poisson(cho)l‘[;]) usaria o valor (K; =2, K, =1, K3=0.5, K, =0) e um fator de
normalizagéo c, para dar o valor esperado de RC a partir do seu valor observado no genoma de
referéncia (1551). Mas devido a alta variancia nos valores de RC resultantes de diversos vieses e
nuancias dos dados e alinhamento, € bastante comum ocorrer regifes que apresentem esta
variacdo na contagem de reads por fatores que ndo sdo uma mudanca no ndmero de cépias.

Assim, este modelo ingénuo detectaria uma quantidade grande de falsos positivos.

Enquanto métodos similares definem procedimentos para combater estas variagdes, 0 m-
HMM define a distribuicdo de probabilidade para as observacdes do alvo como sendo um
modelo mistura de Poisson, que possui parametros para levar em conta erros diversos que estao
misturados com a variacdo esperada. Neste modelo, o efeito do estado do numero de copias é
dominante sobre efeitos de variacdes aleatorias. E preciso entdo encontrar uma estimacio de

maxima verossimilhanca para o vetor de parametros do modelo, ou seja, o vetor que possui
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maior probabilidade de gerar os valores observados de RC. Este vetor possui 26 dimenses, logo
para maximizar a sua verossimilhanca é utilizado um algoritmo de maximizacdo de esperanca
(EM). A definicdo mais detalhada deste algoritmo e da inicializacdo de seus parametros esta

disponivel no artigo. O uso deste modelo mistura é o que d& ao algoritmo 0 nome mixture-HMM.

Apo6s a convergéncia dos parametros por maximizacdo de esperanca, é realizada a
previsdo dos estados escondidos resolvendo-se 0 modelo oculto. Entdo, tendo a probabilidade
condicional para cada estado, a previsdo para cada janela w é dada pelo estado que tem maior
probabilidade condicional. Por fim, para levar em conta que o nimero de copias pode mudar
dentro de janelas, é utilizado um algoritmo que ajusta os breakpoints utilizando teste chi-
quadrado de Pearson.

3.4. Testes de performance

Para avaliar o desempenho do método em relagdo a outras abordagens, foram realizados
trés testes com CNVs simulados. O primeiro teste foi utilizando dados reais de uma célula de
cancer pulmonar. As posicGes dos sitios foram distribuidas aleatoriamente segundo uma
distribuicdo uniforme, e as contagens de reads do genoma alvo foram geradas misturando as
contagens de reads do cromossomo 4 de referéncia. Foram escolhidos aleatoriamente 90 CNVs
no genoma de alvo, de tamanhos 10, 50 e 100 kb, e as suas contagens de reads foram
modificadas de acordo com o tipo de CNV. A cobertura do sequenciamento é de apenas 2X. Os
resultados sdo comparados com os do m-HMM sem a realizacdo de ajuste, 0 HMM original que

usa probabilidades de emissdo de Poisson, e SegSeq. As medidas utilizadas sdo:

numero de CNVs identificados corretamente de um tipo

Sensitividade = - - -
numero verdadeiro de CNVs de um tipo

namero de sitios normais identificados corretamente

Especificidade =

namero verdadeiro de sitios normais

namero de CNVs incorretos de um tipo

EFPR (taxa empirica de falsos positivos) = — :
nuamero de CNVs detectados de um tipo

namero de sitios normais incorretos

EFNR (taxa empirica de falsos negativos) = — — ————
numero de sitios normais identificados
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m-HMM | M-HMM HMM SegSeq
sem

Ganho | Sensibilidade 0.917 0.915 0.863 0.000
EFNR 0.097 0.174 0.751 0.000

Normal | Especificidade 0.996 0.994 0.945 0.998
EFPR 0.002 0.002 0.003 0.019

Perda Sensibilidade 0.858 0.831 0.826 -
EFNR 0.309 0.434 0.846 -

Ausente | Sensibilidade 0.960 0.857 0.810 -
EFNR 0.011 0.005 0.000 -

Perda/ | Sensibilidade 0.898 - - 0.076
Ausente | Especificidade 0.223 - - 0.678

Tabela 1. Valores de sensibilidade, especificidade, falsos positivos e negativos para os quatro tipos de CNVs. SegSeq detecta
auséncia como perda, entdo estes tipos foram agrupados e comparados somente com o m-HMM. Ele também ndo detectou

alteragdes de ganho, entao obteve sensibilidade e EFNR 0 nesse tipo.

Quando comparados com 0 HMM normal, 0 m-HMM mesmo sem ajustes possui maior
especificidade/sensibilidade, e taxas de falsos positivos/negativos mais baixas, com a Unica
excecdo sendo a EFNR para auséncia. Com o ajuste, é percebido um aumento em ambos, com
uma reducdo de EFNR e EFPR exceto no caso de auséncia. Apesar de ser melhor na deteccédo de

estados normais, o SegSeq teve performance bem pior na deteccdo de variagoes.

No segundo teste, foi estudada a capacidade de deteccdo de variagbes com diferentes
comprimentos. Para cada tamanho dentre 10, 20 30, 50 e 100 kb, foram criadas 30 variacdes,
com 10 de cada tipo (ganho, perda e auséncia). O procedimento de simula¢do é o mesmo do
anterior, e o critério para corretude da deteccdo é que haja uma intersecdo nao-vazia entre um
segmento identificado e um segmento criado com o mesmo tipo. Quase todos 0s segmentos de
tamanho maior ou igual a 30 kb foram encontrados. Embora seja possivel notar uma mudanca no
comportamento segundo o tamanho de CNVs, este teste ndo revelou a especificidade dos

resultados, e o criterio de corretude tal como descrito pode ser relaxado demais.
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10 kb 20 kb 30 kb 50 kb 100 kb

Perda 0 4 9 10 10
Ganho 3 5 10 10 10
Ausente 2 9 10 10 10

Tabela 2. Numero de CNVs detectados de cada tipo e tamanho

Para o terceiro teste, foi utilizado o genoma de referéncia de milho versao 2, inserindo
variagoes de tamanho 1, 5 e 10 kb no cromossomo 6 para produzir um novo genoma com CNVs,
novamente com 10 de cada tipo. Foram criados reads aleatérios, desta vez com cobertura de 30X.
Foi feita uma comparacdo entre m-HMM, SegSeq e CNVnator, incluindo a quantidade de
regides normais que foram incorretamente classificadas como CNVs pelos métodos. E
interessante observar a melhoria na deteccdo de variagdes pequenas em relacédo ao teste anterior,

provavelmente ocasionada pelo aumento na cobertura de 2X para 30X.

m-HMM SegSeq CNVnator
1kb | 5kb | 10kb | 1kb | 5kb | 10kb | 1 kb | 5kb | 10 kb
Ganho Correto 10 10 10 7 10 10 6 9 10
Perda/ausénciaCorreto 9 10 10 7 4 6 8 10 10
Normal Falsos pos| O 0 3 1 7 6 436 | 466 | 399

Tabela 3. CNVs detectados corretamente e regiGes normais marcadas incorretamente pelos trés algoritmos. Tanto SegSeq

quanto CNVnator nao diferenciam perda de auséncia, entido os resultados foram agrupados.

Por fim, o m-HMM foi usado para comparar dois genétipos de milho: B73 como
referéncia e Mol7 como alvo. Ao invés de reads e CNVs simulados, este foi um teste de
aplicacdo usando dados reais. Foram obtidos 4.3 milhdes de reads alinhados a referéncia e 1.54
milhdes ao alvo, com 2.3 milhdes de posi¢des possuindo contagem de reads positiva na
referéncia. Foram detectadas 1096 variagdes de tamanho maior que 2 kb, das quais 14 séo de

ganho, 835 sdo de perda e 247 sdo de auséncia.
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Figura 8. Resultados da aplicagao do m-HMM aos cromossomos 1, 3, 6 e 10 do milho. O eixo horizontal representa a posi¢ao

Mo17
coB73

gendmica, enquanto o vertical representa log ( ), setado para -7 em caso de auséncia. Pontos azuis, azuis claro, verdes

e vermelhos representam respectivamente regides de ganho, normais, perda e auséncia.

De acordo com resultados anteriores obtidos por aCGH. ha diversos segmentos com
poucas variacoes, notavelmente de 121.3 ~ 130 Mb no cromossomo 1, 69.2 ~ 82 Mb e 84.8 ~
95.9 Mb no cromossomo 3, e 49.5 ~61.5 Mb no cromossomo 10. Também de acordo, a maior

perda ocorre no cromossomo 6, de 42.2 a 46.2 Mb.

E importante notar que ha uma grande divergéncia entre os genomas Mo17 e B73, o que
dificulta o0 mapeamento de reads em certas regides. Isso parcialmente justifica a alta taxa de
alteracdes identificadas como perda ou auséncia. O curto comprimento dos reads (44 bp) também
facilita mapeamentos incorretos. A baixa cobertura (inferior a 1X) dificulta a identificacdo de
CNVs pequenos, como foi observado nos testes. Estas dificuldades tendem a ser menos
relevantes com o desenvolvimento de tecnologias que permitem obter coberturas de 30X, e reads
de no minimo 100 bp. Também é relevante notar que o viés de conteddo GC nado deve afetar o

algoritmo desde que o conteddo GC interno das janelas permaneca consistente entre genomas.

Os experimentos indicam que o m-HMM, aproveitando-se de novos modelos estatisticos
em relacdo a outras técnicas, possui potencial de deteccdo escalavel com o avanco de tecnologias
de sequenciamento. A comparacdo direta entre os genomas de alvo e referéncia, sem a
necessidade de amostras adicionais para remoc¢do de ruido, tornam viavel seu uso em casos de

pouca disponibilidade de dados.
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4. Artigo: Comparacao de 4 métodos para WES
4.1. Deteccdo de CNVs usando WES

Dados de WES séo o bastante para se estudar diversos tipos de variagdes genéticas, mas a
natureza esparsa dos exons os torna inadequados para o estudo de varia¢@es estruturais, como é o
caso de CNVs [9]. Dentre as principais abordagens para detectar CNVs a partir de paired-end
reads vindos de NGS (profundeza de reads, mapeamento de extremidades pareadas, reads
divididos, montagem, ou uma combinacdo destes), apenas a de profundeza de reads conseguiu
ser adaptada para trabalhar com o exoma, as demais permanecendo restritas a WGS [18].

Ferramentas desenvolvidas para WES buscam reduzir os efeitos de vieses diversos [9].

Em um artigo por Renjie Tan, Yadong Wang, dentre outros, foram comparadas quatro
técnicas de deteccdo de CNVs usando dados WES: XHMM (eXome-Hidden Markov Model),
CoNIFER (Copy Number Inference From Exome Reads), ExomeDepth v0.9.7 e CONTRA
(Copy Number Analysis for Targeted Resequencing) [18]. Através de seis métricas, concluiu-se
gue todas as técnicas possuem vantagens e desvantagens, e todos se mostraram inferiores a
métodos que utilizaram dados de WGS. As métricas sdo tamanho/distribuicdo de CNVs,
concordancia com dados de WGS, descoberta em comum com tagSNPs, taxa de erro mendeliana,
teste de heterozigose para delecdes, e concordancia entre algoritmos de deteccdo. Foram usadas

33 amostras sequenciadas, das quais 13 também foram sequenciadas usando WGS.

H& menos métodos que utilizam WES comparado a métodos que utilizam WGS, e todos
sdo altamente diferentes em termos de modelo estatistico, linguagem, formato de entrada e saida.
Alguns sdo especificos para detectar variagfes estruturais somaticas ou germinativas [18]. O
trabalho de R. Tan avalia a deteccdo de variacdes germinativas, excluindo ferramentas
especializadas e variagcGes somaticas, resultando nos quatro metodos mencionados. Embora seja
possivel melhorar suas performances através de uma otimizacdo de pardmetros, os testes foram

realizados usando parametros padrao a fim de manter a imparcialidade.
4.2. Métricas

Medida 1: O tamanho de CNVs varia de poucos pares de bases a milhdes, porém os
CNVs mais abundantes sédo pequenos (~300 bp) e médios (~6 kb). Métodos baseados em RD
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mapeiam reads para uma janela que consiste de uma sequéncia de pares de bases, e a
confiabilidade do sinal aumenta com o tamanho da janela. Assim, a deteccdo de CNVs pequenos
por esses métodos é um desafio, mas sdo os unicos aplicveis a WES. CoNIFER detectou menos
CNVs dentre os quatro métodos, uma mediana de 13 por exoma, devido a sua incapacidade de
detectar CNVs menores que 1 kb. ExomeDepth e XHMM detectaram CNVs pequenos e grandes.
CONTRA obteu 0 maior nimero de deteccdes, 811 por exoma, com 96.30% sendo menores que

1 kb. Em geral, poucos CNVs maiores que 10 kb foram detectados.

<1 1-10 10-100 >100 Geral g _
Ko | Kb kb kb
XHMM 2 10 27 1 51 g - T
052 | 431 3452 211.65 | 34.02 847 €17 e
DuP 268
CoNIFER 0 2 7 2 13 i
NA | 451 | 3248 | 18422 | 3513 g °
ExomeDepth | 103 98 110 27 346 8
o —
036 | 372 27.96 | 21934 | 549 2
CONTRA 781 17 0 0 811
0.2 1.49 16.82 NA 0.22 8
Tabela 4. O primeiro valor de cada célula é a mediana de XHMM CONIFER  ExomeDepth ~ GONTRA

CNVs encontrados, enquanto o segundo é a mediana do

tamanho dos CNVs. Figura 9. Quantidades totais de CNVs detectados nas 33

amostras, classificados entre delegdes e duplicagoes.

Medida 2: Treze das amostras foram sequenciadas usando WGS, e utilizadas por dois
algoritmos conhecidos de deteccdo: CNVnator e ERDS. Considerando apenas 0s CNVs
identificados por ambos os métodos (a fim de aumentar a confiabilidade da validacdo), temos
uma mediana de 2802 exons marcados com numero de coOpias alterado. Destes, temos que 509
exons (18.17%) foram marcados pelo ExomeDepth nas amostras WES correspondentes, 215
pelo XHMM (7.67%), 121 pelo CONTRA e 89 pelo CoNIFER (3.18%). Porém, os tamanhos das
variagdes ndo foram incluidos na andlise, o que seria util para complementar o resultado anterior,

embora seja possivel inferir que maior parte das chamadas do CONTRA néo foram validadas.

Medida 3: tagSNPs sdo SNPs representativos em certas regides do genoma. Diversos

CNVs comuns podem ser “marcados” por tagSNPs proximos, e um conjunto destes CNVs foi
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identificado no 1000 Genomes Project. Como outra forma de validar os resultados, foi testada a
proporcdo de CNVs marcados identificados pelos quatro algoritmos: Da mediana de 243 exons
em 21 amostras, 0 ExomeDepth detectou 84 (34.57%), CONTRA detectou 38 (15.64%), XMM
detectou 33 (13.58%) e CoNIFER detectou 4 (1.65%). ExomeDepth se mostra mais sensivel para

a deteccdo de CNVs comuns, 0 que €é consistente com as outras métricas.

Medida 4: Nao é viavel avaliar exatamente a especificidade dos algoritmos através de
validacdes experimentais dos CNVs encontrados. Dentre as 33 amostras, ha nove trios de pais e
filhos, e foi testada a regra de hereditariedade mendeliana nos CNVs dos filhos como outra
forma de validagdo. CNVs que violem a regra séo considerados falsos positivos, pois a taxa de
surgimento de CNVs de novo (ndo presentes nos pais) é incrivelmente baixa. Assim, as taxas de
erro Mendelianas foram usadas para inferir as taxas de falsas descobertas, que se mostraram altas
para todos os algoritmos, mesmo com critérios relaxados. Para se reduzir o bias causado por
baixa sensibilidade nos pais, foram removidos da andlise CNVs presentes em outras amostras
WES, levando em conta apenas as varia¢fes unicas ao trio. CONTRA obteve a menor taxa, de
(10.68%), sequido por ExomeDepth (16.11%), XHMM (20%) e CoNIFER (56.25%).

Medida 5: Em regides onde ocorreu uma delecdo, hd no maximo uma cépia da regido no
genoma. Assim, estas regides s6 podem possuir SNVs (single nucleotide variants) homozigoticas,
e a presenca de SNVs heterozigdticas implica na regido ser um falso positivo. Para levar em
conta o grande ruido dos dados WES, o critério foi relaxado para: conter 2 ou mais SNVs
heterozigoticas, e mais de 20% das SNVs da regido serem heterozigoticas. Neste teste, apenas
3.77% das delecbes do CONTRA sdo falsos positivos, 24.86% do ExomeDepth, 40% do
CoNIFER e 54.35% do XHMM. Porém como grande parte dos CNVs do CONTRA séo
pequenos e ndo possuem SNVs, foi verificado que o teste restringido a delegdes maiores que 1
kb aumenta as taxas para 18.75%, 34.02%, 40% e 64.10%, mantendo a mesma ordem dos

algoritmos.

Medida 6: Boa parte dos CNVs identificados por um algoritmo costumam ndo ser
encontrados por outros algoritmos. CNVs identificados simultaneamente por multiplos
algoritmos tendem a possuir maior especificidade, portanto foi feita a sobreposicdo dos

resultados das quatro ferramentas. 78.10% dos exons com CNV detectados pelo CoNIFER

18



também foram detectados por outros, seguido por 48.54% do XHMM, 33.38% do CONTRA e
22.19% do ExomeDepth.
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Figura 10. Diagrama de Venn descrevendo a sobreposi¢do de exons com variagdo no numero de cépias detectados pelas
quatro técnicas ao longo de 33 amostras. O critério de sobreposi¢do é que um exon tenha ao menos 50% de seu

comprimento coberto por um CNV de outra ferramenta.

4.3. Conclusoes

Uma diferenca entre os quatro algoritmos que se tornou aparente nos resultados € o
processo de normalizacdo do sinal de read-depths. XMMM e CoNIFER usam métodos de
PCA/SVD (Principal Component Analysis/Singular Value Decomposition), que utilizam um
conjunto de amostras para remover ruido, enquanto ExomeDepth e CONTRA utilizam métodos
baseados na razdo do RD. A consequéncia de métodos PCA/SVD é que CNVs comuns aparecem
frequentemente na populagdo, e sua contribuicdo para o sinal de RD acaba sendo removida pela
normalizacdo. Porém, isto ndo afeta a deteccdo de CNVs raros, que sdo de grande interesse no
estudo de doencas. A capacidade destes métodos de detectar variacdes raras é reafirmada no
proximo artigo. Além disso, métodos de razdo obtém uma maior taxa de falsos positivos em
relacdo a PCA/SVD, como ilustrado pela mediana de CNVs detectados unicamente por um dos
métodos: 3.23% a 9.09% para XHMM e CoNIFER, e 9.09% a 15.15% para ExomeDepth e
CONTRA.

Em relacdo ao tamanho das variacfes detectadas, os modelos mostraram varias diferencas.
CoNIFER possui um limiar rigido, aumentando sua especificidade mas reduzindo bastante sua
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sensibilidade para CNVs pequenos, ndo fazendo chamadas menores que 1 kb nesse estudo. Em
contrapartida, 0 CONTRA somente pode detectar variacdes em regides pequenas, resultando
num alto nimero de deteccBes, e usa uma heuristica para prever variagdes grandes. O modelo de
HMM usado pelo XHMM e ExomeDepth é capaz de detectar diversos tamanhos de CNV, e
ExomeDepth possui a maior sensibilidade dentre os métodos, apesar de também possuir uma alta
taxa de falsos positivos. Seria interessante realizar experimentos de validacdo similares
distinguindo variagdes de diferentes tamanhos, porém o grande numero de CNVs e a alta taxa de
falsos positivos dificulta a validacao a partir de métodos experimentais.

Foram realizados diversos tipos de validacdo, dentre os quais se destaca o uso de CNVs
detectados por WGS. Seu uso no lugar de métodos experimentais (como aCGH ou SNP arrays,
gue ndo estdo disponiveis para estas amostras) pode beneficiar a sensibilidade, principalmente
para CNVs pequenos. A fim de melhorar a especificidade do conjunto de validacéo, foi utilizada
a combinacdo de dois métodos de WGS, porém sua precisao ainda ndo € tdo confiavel.

Um fator que ndo foi avaliado inteiramente neste trabalho é o método de alinhamento de
reads utilizado. Reads sequenciados de regides repetitivas sdo tratados de forma diferente pelos
métodos mrFAST e mrsFAST em relacdo aos métodos BWA e Bowtie. Neste estudo foi
utilizado o Bowtie por seus meéritos, porém o impacto das ferramentas de alinhamento na

deteccdo de CNVs néo foi avaliado.

Foi observado que nenhum método obteu boa performance em todas as métricas, e todos
possuem vantagens e desvantagens bem distintas. Ainda hd muito a ser explorado em termos de
remocdo de ruido em dados WES, e usuarios devem fazer uma escolha cuidadosa de métodos

caso seja desejem realizar experimentos com este tipo de dados.
5. Artigo: EXCAVATOR

Em um artigo por Alberto Magi, Lorenzo Tattini, dentre outros, foi desenvolvido um
pacote de software para deteccdo de CNVs utilizando dados WES chamado EXCAVATOR
(EXome Copy number Alterations/Variations annotATOR). A sua performance foi comparada
com trés outros algoritmos: XHMM, CoNIFER e ExomeCNV [9]. Os testes foram realizados

com trés conjuntos distintos de dados WES: Uma populagdo gerada pelo 1000 Genomes Project,
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e dois conjuntos gerados pelos autores contendo amostras de melanoma e deficiéncia intelectual.

Os resultados foram validados utilizando SNP arrays.

ExomeCNV foi a primeira ferramenta implementada para deteccdo de CNVs usando
WES. Ele usa um processo de normalizacdo de dois passos para reduzir os efeitos de contetdo
GC e mapeabilidade, ainda sendo sucetivel a efeitos de lote. Ele usa o algoritmo de circular
binary segmentation (CBS) para detectar os limites das regides alteradas, sendo que este nao leva
em conta as distancias entre exons adjacentes, tornando-o inadequado para regides esparsas.
CoNIFER e XHMM usam SVD e PCA para remover as principais causas da uniformidade do
sinal de RD. Porém estes procedimentos necessitam de um conjunto de amostras que sirva de
populacdo, o que restringe sua aplicabilidade a projetos que disponham destas amostras. Todas
estas ferramentas classificam regides em apenas trés estados: reducdo, aumento e manuten¢édo do

namero de copias.
5.1. Estratégia

O EXCAVATOR também utiliza uma abordagem de contagem de reads, além de um
processo de normalizacdo de trés passos e um algoritmo de segmentacdo para lidar com a
esparsidade dos dados WES. O algoritmo de normalizacdo foi desenvolvido a partir de um
estudo dos vieses sistematicos do conjunto de dados sequenciados. O EXCAVATOR consiste
dos processos de normalizacdo e segmentacdo, mais 0 processo que classifica de regides pelo seu

namero de copias.

Normalizagdo: Para estudar os conjuntos de dados, foi utilizada a medida de média de
contagem de reads por exon, ou exon mean read count (EMRC):

RC, {RCe = numero de reads alinhados a regiio e

EMRC, = L, L, = comprimento da regido em pares de bases

As propriedades estatisticas do EMRC foram estudadas usando dados WES de oito
individuos sequenciados pelo 1000 Genomes Project. Foi analisada sua relacdo com trés fontes
de vies: o percentual de conteido GC, a mapeabilidade genémica e o tamanho dos exons. Foi

observado que h& uma forte correlacdo com o contetdo GC, uma mapeabilidade melhor reduz a
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variancia do EMRC, e que o valor cresce linearmente com o tamanho dos exons até 150 bp, onde

ele fica estavel.
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Figura 11. Resultados da
andlise do EMRC.

(a), (c), (e) Correlagdo entre
EMRC com as trés fontes de

viés.

(b), (d), (f) mostram o efeito
da normalizagdo. A borda
superior da linha é o 90°
percentil e a inferior é o 10°

percentil dos EMRCs.

(g), (h), (i), (j) demonstram o
potencial de previsio do
EMRC usando uma amostra
e a razdo do EMRC entre
duas amostras. Devido ao

bom resultado, nesse
trabalho foi utilizada a razdo
entre amostras de teste e

controle para detectar CNVs.

Apo6s normalizar o EMRC e calcular a razdo entre amostras de teste e controle, o sinal

obtido é similar ao de contagem de reads. A diferenca entre eles é que RCs séo estimados para

regibes disjuntas contiguas de tamanho fixo (janelas), enquanto EMRCs séo calculados para

regibes de tamanhos e distancias variaveis. A distancia entre exons varia de alguns pares de

bases a 100 kb, com uma mediana de 1500 bp. Para tratar essa diferenca, o algoritmo de

segmentacdo Shifting Level Model (SLM) foi estendido para incluir a distancia entre exons

consecutivos. O resultado é chamado Heterogeneous Shifting Level Model (HSLM), em que a

probabilidade de mudar de estado aumenta conforme a distancia entre exons aumenta.

22



Para classificar as regides em 5 estados quanto ao numero de cépias (2-delegdo, 1-
delecdo, normal, 1-duplicacdo e duplicacdo multipla) foi utilizado o algoritmo FastCall,

desenvolvido pelos préprios autores para deteccdo de variagdes em dados de aCGH [28].
5.2.Teste de performance

Para testar a performance do algoritmo, foram gerados cromossomos sintéticos a partir
das 8 amostras, onde cada gene sintético tem um ndmero aleatorio de exons. Foram testadas
varias combinacdes de parametros de geracdo, cada combinacdo dando origem a 1000
cromossomos. Para medir a precisdo na deteccdo dos breakpoints, foi calculada a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) e os resultados foram comparados com os do algoritmo
Circular Binary Segmentation (CBS) utilizado em outros pacotes como ExomeCNV e VarScan2.
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Figura 12. Avalia¢do de performance do HSLM em cromossomos sintéticos. (a), (b) Curvas ROC comparando sensibilidade e
especificidade na detec¢do de uma cépia e trés cépias. (c), (d) Comparagao da area abaixo da curva quando se varia o
parametro g, com uma copia e trés copias. (e), (f) Precisdo na detecgdo dos breakpoints. (g), (h), (i), (j) Taxa de verdadeiros
positivos (TPR) e Falsos positivos (FP) para diferentes valores de Dy, € humero de exons da regido. (g) e (h) sdo com

regiGes com niimero de cépias 1, (i) e (j) sdo com regides com numero de copias 3.

Os resultados mostram melhor sensibilidade e especificidade em todos os casos. O
aumento da quantidade de regides alteradas reduz o desempenho do CBS, mas ndo do HSLM. Os
testes com numero de copias 1 e 3 também mostram que é mais dificil classificar nameros de
cdpias maiores, devido a propriedades matematicas do sinal. O HSLM detectou corretamente 94%
dos breakpoints, enquanto CBS detectou 50%. Uma maior distancia entre genes adjacentes

também aumenta a sensibilidade do HSLM.
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5.3. Estudo de populagdes

Para se testar o potencial do EXCAVATOR no estudo de populagdes, foram realizados
testes comparativos com ExomeCNV, CoNIFER e XHMM usando dados WES de 20 individuos.
Para CoNIFER e XHMM, que usam métodos de SVD/PCA para normalizacdo, foram
adicionadas 80 amostras extras. CONIFER detectou 9 CNVs, XHMM detectou 55, ExomeCNV
detectou 1791 e EXCAVATOR detectou 101. De acordo com os resultados do artigo por R. Tan
visto anteriormente [18], XHMM e CoNIFER tiveram alto percentual de deteccGes de CNVs
raros, enquanto maior parte dos detectados pelo EXCAVATOR e ExomeCNV sdo comuns.

As regides marcadas pelos algoritmos foram validadas pela sobreposicdo com os CNVs
conhecidos presentes no Database of Genomic Variants (DGV) e no dbVAR da NCBI, tratando
variagdes comuns e raras separadamente. Dois critérios de igualdade diferentes foram usados:
sobreposicdo de 10% e 50%. Nos testes de variacbes gerais e somente variacbes comuns, 0S
melhores resultados foram obtidos pelo EXCAVATOR e CoNIFER, seguido por XHMM e
ExomeCNV. No teste somente com variacdes raras, CONIFER teve o melhor resultado, seguido
por EXCAVATOR, XHMM e ExomeCNV.

Os CNVs também foram comparados com os obtidos por McCarroll e Conrad usando
microarrays, usando medidas de precisdo (deteccbes corretas/deteccBes totais) e sensibilidade
(detecgdes corretas/total verdadeiro). ExomeCNV obteve alta sensibilidade, porém baixa
precisdo em todos 0s casos, devido ao alto nimero de detec¢des. XHMM e CoNIFER obtiveram
baixa sensibilidade, devido a detectarem principalmente CNVs raros. CONIFER obteve boa
precisdo nos dados de McCarroll, mas ndo no de Conrad. O EXCAVATOR manteve um bom

equilibrio entre os valores, s6 se mostrando
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5.4. Teste com melanoma

Para avaliar o potencial do EXCAVATOR no estudo de céancer, ele foi testado com seis
células de melanoma e seis células saudaveis como controle. O objetivo € testar a capacidade de
deteccdo de alteracGes de diversos tipos e tamanhos, que sdo caracteristicas de cancer. As
amostras também foram analisadas usando SNP arrays, e foi calculada a correlacdo entre 0s
resultados para diferentes tamanhos de regifes. Para regides acima de 1 Mb, foi obtido um indice
alto de 0.85, porém este valor decresceu consideravelmente para regides menores, pois as
distribuicGes de sondas SNP e exons tornaram-se mais inconsistentes, reduzindo a similaridade

entre os dados analisados. Para regides menores que 100 kb, o indice foi -0.02.

Embora ambos os métodos tenham retornado resultados indicativos de melanoma, em
alguns cromossomos eles ndo foram tdo consistentes. Foi observado também que os dados WES
permitiram detectar um escopo maior de valores de nimero de copias que os dados de SNP
arrays, o que é de alta relevancia nessa area de estudo. De fato, 0 EXCAVATOR detectou

algumas alteragdes de impacto conhecido que nao foram percebidas por SNP arrays.

- 0 copies
I:] 1 copy
3 copies

multiple
copies

Figura 14. AlteracGes detectadas pelo
EXCAVATOR e SNP arrays nos dados de
melanoma. Em cada cromossomo, as

amostras sao alinhadas verticalmente,

com duas linhas para cada, indicando os

resultados de WES e SNP arrays. No
centro, as correlagdes para todas as

regides (a), regides maiores que 100 kb

(b), regides maiores que 500 kb (c) e ON
i : )N
regides maiores que 1 Mb (d). o IS
g bty
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5.5. Teste com deficiéncia intelectual

Para demonstrar a capacidade do EXCAVATOR de detectar alteracdes envolvidas em
retardo mental, foi realizado o sequenciamento do exoma de dois irmdos com a deficiéncia, e
usado como controle os dados WES de um individuo saudavel j& sequenciado. Em um dos
irmdos foram reconhecidos 29 CNVs, dos quais 22 possuem sobreposicdo com variagdes
anotadas no DGV. No outro foram reconhecidos 24, dos quais 17 estdo no DGV. Os tamanhos
variam de 3 kb a 1 Mb. Dentre as regides nao presentes no DGV, ha uma grande delecéo
compartilhada por ambos que foi confirmada usando SNP arrays. Uma pesquisa no banco de
dados ISCA indica que problemas nessa regido séo frequentemente associados com deficiéncias
deste tipo. Os outros algoritmos também foram usados, sendo que XHMM e CoNIFER néao
encontraram CNVs devido ao pequeno conjunto de amostras, enquanto ExomeCNV encontrou

342 Mb de regides alteradas.

Por fim, para se testar os efeitos do tamanho dos reads e algoritmos de alinhamento na
performance do EXCAVATOR, foram analisados dados WES de 4 individuos. Foram usados
reads de extremidades pareadas com tamanhos 50 bp e 75 bp e trés ferramentas de alinhamento:
BWA, Bowtie2, SOAP2. Os reads foram mapeados para o genoma de referéncia humano (hgl19)
e pés-processados com algumas ferramentas. Para cada combinacéo de tamanho e ferramenta, foi
usado 0 EXCAVATOR em trés amostras com a quarta servindo de controle. Foi observada uma
correlacdo entre os parametros e 0 nimero de reads mapeados, porém a capacidade de previsao
do EMRC ndo foi afetada, indicando que a escolha do mapeador é pouco relevante para o

desempenho do algoritmo.

Em concluséo, foi apresentado um novo método de deteccdo de CNVs que se aproveita
do estudo de propriedades estatisticas e vieses dos conjuntos de dados. Ele obteve bons
resultados comparado com outros algoritmos, mas o fator de destaque foi a riqueza de
informacdes providas pelos experimentos. Foram usadas diversas formas de validacdo, e a
distingdo entre variacOes raras e comuns permite um entendimento mais minuncioso dos
resultados. Foi demonstrada a aplicabilidade do EXCAVATOR em diferentes areas de estudo de
grande interesse: populagdes, cancer e deficiéncia intelectual. Assim, ha um bom ponto de

partida para futuras pesquisas envolvendo este pacote.
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6. Consideracdes sobre os artigos

Em retrospectiva, os testes envolvendo o modelo m-HMM foram consideravelmente
simples, e podem ndo fornecer informacdes o bastante para dar uma no¢ao de sua aplicabilidade,
sendo necessarios mais testes como 0s presentes nos outros estudos. As informacGes referentes a
deteccdo de diferentes tamanhos de CNVs comparadas a outros métodos sao interessantes por se
referirem a sensibilidade em casos particulares, porém ndo foi incluida a especificidade. A
variacdo da performance segundo a cobertura é esperada neste problema, porém é importante o
desenvolvimento de técnicas que facam melhor uso dos dados fornecidos por técnicas de
sequenciamento mais avangadas. A capacidade de deteccdo de CNVs sem 0 uso de amostras
adicionais além da referéncia e alvo também é um fator atrativo, pois o algoritmo € utilizavel em

estudos com recursos limitados.

O trabalho que realiza a comparacao entre ExomeDepth, CONTRA, XHMM e CoNIFER
realiza testes variados, especialmente na forma de validar chamadas. Ele também examina a
aplicabilidade de métodos que usam dados WGS para validacao no lugar de aCGH e SNP arrays,
0 que é interessante devido a baixa disponibilidade destes métodos experimentais. No entanto, a
distincdo entre diferentes tipos de CNVs ndo foi mantida durante as validacdes, o que reduziu o
potencial dos dados obtidos. Mesmo assim, foi realizada uma boa analise comparativa dos
algoritmos, e levantado outro ponto de interesse para estudos futuros: o impacto da ferramenta de

mapeamento no desempenho dos algoritmos.

Combinando os pontos fortes de ambos os artigos, 0 EXCAVATOR foi comparado com
outros algoritmos em termos de CNVs raros e comuns, o que deu uma boa perspectiva sobre seu
uso. Sua aplicabilidade em casos diversos foi demonstrada através de testes minuciosos
realizados com melanoma, deficiéncia intelectual e estudo de populagdes, 0 que deve incentivar

a realizacdo de novos experimentos.

Vale lembrar que, apesar do foco no estudo de abordagens individuais e suas diferencas,
ha potencial na combinagédo de abordagens complementares. Estes experimentos também foram
ser realizados com os algoritmos em sua forma padrdo, sendo que na pratica é possivel extrair
mais performance através do ajuste de seus parametros para se adequar a casos especificos. Tais

ganhos adicionais ndo foram explorados neste estudo.
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CONCLUSAO

Com o crescimento do conhecimento sobre o problema e aproveitando-se de avancos
tecnoldgicos, trabalhos recentes desenvolvem uma variedade de ferramentas para deteccdo de
CNVs, buscando novas formas de melhorar abordagens ja conhecidas. N&o € buscada uma
solucao universal, devido a natureza dificil dos problemas de bioinformética, que trabalham com
grandes volumes de dados altamente variaveis, e por vezes incertos. As técnicas sdo testadas
extensivamente a fim de se determinar em que situacdes seu uso é adequado e que fatores as

prejudicam, o que sdo informagcdes vitais tanto para pesquisadores quanto para usuarios.

A deteccdo de variacOes pequenas continua sendo um desafio, assim como o uso de
dados com baixa cobertura. Mesmo se aproveitando de avangos tecnoldgicos, técnicas de RD
estdo sujeitas a inumeros vieses que restringem sua aplicabilidade. A influéncia do conteddo GC
na contagem de reads ja é bastante estudada e tratada de diversas formas, enquanto que regides
com mapeamento ambiguo continuam sendo problematicas. Técnicas de sequenciamento de
terceira geracdo prometem dados com maior cobertura e comprimento de reads, que melhoram a
qualidade do mapeamento e elevam o potencial das técnicas. Ainda assim, é essencial que seja
feita uma boa escolha da ferramenta a ser utilizada através do estudo prévio de sua aplicabilidade,

podendo inclusive ser desejavel a combinacao de abordagens distintas.

Os avangos desta area se ddo através da combinacdo de avangos tecnoldgicos e
algoritmicos, possiveis somente com esfor¢o colaborativo nas areas de pesquisa e industria. O
entendimento do papel dessas variacbes em doencas humanas, com seu potencial uso em
diagnosticos e na producdo de medicamentos personalizados, servem como incentivo para o

continuo crescimento da area.
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GLOSSARIO

Array comparative genomic hybridization: Hibridizacdo gendmica comparativa com array
Assembly: Montagem

Batch effects: Efeitos de lote

Célula diploide: Célula que possui duas copias homdlogas de cada cromossomo
Ceélula hapldide: Célula que possui um cromossomo de cada tipo

Copy number variation: Variacdo do nimero de copias

Empirical false negative rate: Taxa empirica de falsos negativos

Empirical false positive rate: Taxa empirica de falsos positivos

Expectation maximization: Maximizacéo de esperanca

Exon mean read count: Média das contagens de reads do exon

Fluorescence in situ hybridization: Hibridizac¢do no local fluorescente

GC content: contetudo GC

Gene: Regido do genoma responsavel por uma caracteristica do organismo, sendo uma unidade
hereditéria

Heterozigose: Um organismo é heterozigoto em um locus quando ele possui alelos diferentes de
um certo gene nos seus dois cromossomos homologos

Hidden Markov model: Modelo oculto de Markov
K-means clustering: Clusterizacdo K-médias

Locus: Uma localizacdo especifica em um cromossomo, onde pode estar presente um certo gene
ou sequéncia de DNA

Next generation sequencing: Sequenciamento de nova geracao
Paired end mapping: Mapeamento de fins pareados
Pyrosequencing: Pirosequenciamento

Read count: Contagem de reads

Read depth: Profundeza de reads
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Sensitivity: Sensibilidade

Single-molecule sequencing with exonuclease: Sequenciamento de molécula Unica com
exonuclease

Single nucleotide polymorphism: Polimorfismo de nucleotideo unico
Site: sitio

Sliding window: Janela deslizante

Specificity: Especificidade

Split reads: Reads divididos

Structural variation: Variagéo estrutural

Whole exome sequencing: Sequenciamento de exoma inteiro

Whole genome sequencing: Sequenciamento de genoma inteiro
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