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1. Resumen

En este trabajo, se explora la relacion entre la calidad de datos de secuenciacion a
partir de ADN antiguo, y los resultados que se pueden obtener con diferentes estrategias
de estimacién de haplotipos (faseo) sobre estos datos. Por calidad nos referimos a la can-
tidad de ADN recuperable de una muestra, la contaminacién del ADN antiguo con ADN
moderno, y el dano por deaminaciéon que ocurre en ADN antiguo. Los datos recuperables
a partir de ADN antiguo son susceptibles a estos cambios en la calidad, principalmente
por el efecto del paso del tiempo y las condiciones de preservacion del ADN.

El uso de métodos analiticos de inferencia demogréafica basados en haplotipos puede
ofrecer ventajas sobre métodos basados en frecuencias alélicas, sin embargo, la relacion
entre el dano y baja calidad de datos genémicos antiguos (paleogenémicos) y los haplo-
tipos inferidos a partir de ellos no ha sido explorada a profundidad.

En este trabajo se simularon datos paleogenémicos con distintos parametros de dano,

calidad, e historias demograficas representativas de estudios recientes que trabajan sobre



ADN antiguo, para cuantificar la relacién entre estas variables y la confiabilidad de los
métodos existentes de faseo. Esta relacion fue explorada en contexto de dos diferentes
métodos de faseo, el faseo con panel de referencia, y el faseo poblacional.

La combinacién de nuevas herramientas de extraccion, secuenciacion y andlisis de
ADN antiguo, junto al continuo descubrimiento de material biolégico antiguo, pueden
aclarar cada vez mas preguntas sobre las historias demograficas y evolutivas de las po-
blaciones humanas actuales, lo cual se puede ver considerablemente beneficiado mediante
el uso de métodos analiticos basados en haplotipos. En consecuencia, es sumamente im-
portante desarrollar un marco teérico que describa la confiabilidad de las inferencias de
haplotipos a partir de datos genémicos antiguos, sobre todo si consideramos los avances
del campo de la paleogenémica y la gran cantidad de datos de este tipo que en estos
momentos se generan por varios grupos de investigacion.

Si bien este trabajo no contempla todas las posibles combinaciones de estrategias
de faseo y calidad de datos paleogenémicos, los resultados permiten apreciar la relacion
general entre la calidad de los datos simulados y la exactitud y precision del faseo sobre

estos, lo cual es suficiente para orientar su aplicacion en futuros estudios con datos reales.

2. Introduccion

2.1. ADN antiguo, limitantes y aplicaciones

El campo emergente de la paleogendémica se enfoca en el procesamiento y anélisis del
ADN antiguo (ADNa) a escala gendmica.

La investigacion en el campo de la paleogenémica debe considerar varios factores que
dificultan la recuperacion y andlisis del ADNa, el cual es sujeto a una inevitable degra-
dacién a través del tiempo a comparacion de muestras de ADN moderno obtenidas en
condiciones controladas. Una de las principales formas en las que el ADNa es danado
por el paso del tiempo es la deaminacion post-mortem de las bases nitrogenadas que lo
conforman. Especificamente la deaminacién ocurre en citosinas (C'), dando lugar a ura-
cilos (U), los cuales son leidos por las tecnologias de secuenciaciéon como timinas (7).
Esto ocurre principalmente en los extremos terminales de los fragmentos de ADN, los
cuales tienden a estar en cadena sencilla[l]. Estas tasas de deaminacién han sido medidas

de manera experimental[2]. Otro aspecto del dafio al ADNa es la alta fragmentacién de



las secuencias que pueden ser recuperadas, lo cual puede dificultar encontrar de manera
definitiva la ubicacion de estos fragmentos cortos dentro de otras secuencias de ADNJ[3].
Otros ejemplos de complicaciones al trabajar con ADNa son la contaminacion por ADN
ambiental de microorganismos que colonizan las muestras antiguas o de los individuos
modernos que han manipulado la muestra sin los cuidados necesarios, y la poca canti-
dad de material genético endégeno (muchas veces menor al 1%) que es recuperable de
estas muestras|4]. Las tecnologias de secuenciacién de siguiente generacién (NGS, por sus
siglas en inglés) han permitido aumentar la cantidad de ADN recuperable de muestras
antiguas[5]. Asimismo, algunos estudios han determinado cudles son los huesos que mejor
preservan el ADNJ[6]. Gracias a estos avances, la paleogenémica ha aportado al desarrollo
de la biologia evolutiva[7][8], al conocimiento sobre la historia demografica de poblacio-
nes humanas y de otras especies[9][10], y a la investigacién de patégenos|11], entre otras
contribuciones.

Dentro de la genética de poblaciones, el ADNa ha permitido la reconstruccion de los
cambios poblacionales de diferentes especies a diferentes escalas de tiempo[9]. Ejemplos
especificos incluyen: inferencias sobre el origen y expansion de los primeros humanos[12],
evidencia de mezcla entre humanos antiguos y hominidos arcaicos[13], efectos de la con-
quista sobre las poblaciones americanas actuales[10], y mecanismos por los cuales las islas
polinesias fueron originalmente pobladas[14], por mencionar algunos.

Un ejemplo de interés es el caso del gen MCMG6, en el cual pueden existir variantes
genéticas que permiten la digestién de la lactosa en humanos adultos. El estudio de varios
genomas antiguos europeos, permitio revelar que esta adaptacion existia desde hace 8,000
anos, pero que era todavia poco comun hasta hace 3,000 anos[9]. Esto nos dice que la
adaptacion no fue comun hasta mucho tiempo después de que se comenzara la practica del
consumo de lacteos, lo cual lleva a preguntarse como se manejaban los efectos secundarios
de la intolerancia a la lactosa en los individuos que carecian de esa variante.

En el campo de la medicina, el andlisis de ADNa ha contribuido dando un contexto
evolutivo a ciertas adaptaciones fisiolgicas de interés clinico y médico[15]. Por ejemplo,
estudios recientes han revelado que la mezcla genética entre Homo Sapiens y los hominidos
arcaicos denisovanos (hace aproximadamente 30,000 anos[16]), favorecié la adaptacion de
poblaciones Tibetanas a ambientes hipéxicos en las grandes elevaciones del Tibet [17].

Por otro lado, la recuperacién y analisis de patégenos recuperados de individuos antiguos



nos ha permitido trazar el origen, evolucién, y expansién de patégenos modernos|18].
Por ejemplo, se han utilizado genomas antiguos de la bacteria Y. pestis, agente patogeno
responsable de la peste negra, para reconstruir las diferentes adaptaciones de esta bac-
teria que incrementaron su virulencia, junto con los movimientos demograficos que la
esparcieron a lo largo de Europa y el resto del mundo[11].

La reconstruccién de varios eventos demograficos del pasado ha sido posible gracias
a la disponibilidad de muestras antiguas que corresponden al tiempo de estos eventos; a
su vez, estas reconstrucciones nos permiten contextualizar la estructura genética de las
poblaciones modernas. Algunos ejemplos son la caracterizaciéon de eventos migratorios
en Gran Bretana antes de las migraciones anglosajonas[19], el efecto de migraciones zo-
roastras en poblaciones actuales de Irdn e India[20], cambios genémicos en poblaciones
europeas siguiendo las transiciones entre edades de piedra, bronce, y hierro[21], y eviden-
cia de migraciones barbéricas hacia el norte de Italia entre los siglos IV y VI a.p. [22].
Estos estudios son de especial interés por las metodologias empleadas. En todos ellos, se
hizo uso de herramientas de faseo estadistico (el cual se definird més adelante), sin ahon-
dar en los posibles efectos de la calidad de los datos paleogenémicos sobre la precision de
los haplotipos obtenidos.

Algunos de los estudios paleogenémicos que hacen inferencias sobre demografia huma-
na del pasado, incluyendo los mencionados arriba[19][20][21][22], hacen uso de la estima-
cion de haplotipos para la implementacién de aproximaciones analiticas basadas en este
tipo de informacién. Sin embargo, la estimacién de haplotipos es un procedimiento que no
se ha evaluado sistematicamente en ADNa, lo cual es una de las principales motivaciones

de la presente tesis.

2.2. Inferencia de haplotipos: estrategias y métodos de faseo

Por haplotipos entendemos el grupo de alelos que son heredados conjuntamente en un
mismo cromosoma de su ancestro inmediato anterior. Hablando especificamente de hu-
manos, los dos haplotipos de un organismo corresponden al material genético heredado
de la madre y del padre bioldgicos (Figura la). En otras palabras, el genotipo de un indi-
viduo implica varias posibles «fases» o haplotipos. Esto es porque, aunque la informacion
genotipica nos permite identificar las posiciones en las que los haplotipos difieren, es am-

biguo respecto a las relaciones entre estas posiciones (Figura 1b). El «faseo» («phasing»



en inglés) del genotipo de un individuo nos permite reconstruir e identificar sus haploti-
pos, es decir, distinguir los alelos del genotipo que fueron heredados conjuntamente, lo
cual aporta un nivel adicional de informacion que se pierde al estudiar los genotipos de
forma independiente. En consecuencia, conocer los haplotipos de los individuos de una
poblacién permite utilizar métodos andliticos que incorporan esta informacion de «fase»
para la inferencia demogréfica y deteccién de seleccién positival23][24].

Por otro lado, los métodos de secuenciacion comtinmente empleados en anos recientes
(short read sequencing) complican la reconstruccion precisa de haplotipos dado que las
secuencias recuperadas son cortas (en el mejor de los casos 300 bp[25]). Por ello, es nece-
saria la implementacién de métodos estadisticos y computacionales para la estimacién de
haplotipos; a estos métodos se les conoce como métodos de «faseo» (phasing en inglés). Si
bien la implementacion de tecnologias de secuenciacién que producen lecturas mucho més
largas (por ejemplo PacBio u Oxford Nanopore) ha permitido perfeccionar la estimacién
de haplotipos en muestras de ADN contemporéaneo[26], este tipo de tecnologias no es
aplicable para el ADNa, dado que éste sufre de una alta fragmentacién (con un rango
promedio de 60 bp a 150 bp)[3]. En consecuencia, el faseo de ADNa tiene complicaciones
adicionales a las ya existentes para datos modernos, por lo que es indispensable evaluar el
desempeno de los métodos de faseo en el contexto del ADNa. Esto no se ha realizado de
manera sistematica a pesar de que varios estudios|[19][20][21][22] han empleado haplotipos
faseados de ADNa para realizar inferencias sobre la historia demogréfica de poblaciones

humanas.
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Figura 1: Estimacién de haplotipos. El panel (a) muestra cémo la recombinacién de los
haplotipos de los padres biolgicos (tonos de verde para los haplotipos de la madre, y azul
para el padre) de un individuo crean haplotipos nuevos, que pueden ser representados
como un mosaico de los haplotipos originales. Los eventos de recombinacién (indicados
con cruces) muestran cémo un individuo diploide puede heredar material genético de
ambos conjuntos de cromosomas. El panel (b) muestra cémo la estimacién de haplotipos
puede eliminar la ambigiiedad generada al considerar s6lo datos genotipicos. Los sitios
rojos en el genotipo indican sitios heterocigotos para los que la fase es ambigua, mientras
que los sitios en verde indican posibles fases.



Para el analisis de datos genéticos, existen tres estrategias de faseo: faseo por pedi-
gree, faseo estadistico, y faseo basado en lecturas (también conocido como ensamblado de
haplotipos o haplotype assembly). Para cada una de estas estrategias (que se describirdn
més a detalle en la seccién 3.1.1), existen diferentes métodos que varian respecto a los
algoritmos con los que son implementados|27] (Figura 2). Considerando el alto nivel de
fragmentacion del ADNa[3] y que en pocas ocasiones podemos identificar con precisién las
relaciones de parentesco de los individuos bajo estudio, inicamente resulta viable aplicar
métodos de faseo estadistico en datos paleogenémicos. En cuanto al faseo estadistico, po-
demos hablar de dos diferentes métodos: faseo con panel de referencia, y faseo poblacional

(del inglés population phasing)[28].

/Faseo por pedigree\ ( Faseo estadistico \ / Faseo por lecturas \
/
: Panel de
Trios .
referencia
Enlaces
fisicos
Duos Poblacional

N = SN J

Estrategias de faseo

Métodos de faseo
- Herramienta SHAPEIT o EAGLE, implementacion de métodos

- Herramienta WhatsHap, implementacion de método

Figura 2: Esquema de las relaciones entre estrategias, métodos, y herramientas.

El faseo con panel de referencia hace uso de un panel de haplotipos conocidos, es decir,
un conjunto confiable de haplotipos que describe a una o mas poblaciones, a partir del
cual se pueden estimar los haplotipos de un nuevo individuo calculando la probabilidad
de que ciertos alelos sean heredados en conjunto. Tres de los paneles de referencia de
haplotipos més utilizados son los generados por el proyecto de los 1,000 Genomas|29],
el proyecto del Consorcio para Referencia de Haplotipos[30], y el proyecto TOPMed|[31].
Por otro lado, el faseo poblacional utiliza solamente los datos genotipicos de un grupo de
individuos para hacer esta inferencia, sin tener conocimiento sobre la estructura haplotipi-

ca subyacente. Ambos métodos generalmente son implementados con el uso de modelos
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ocultos de Markov[28][32][33] y serdn descritos més a profundidad en la siguiente seccién.

El proyecto de los 1,000 Genomas estudié un total de 2,504 individuos modernos
pertenecientes a 26 poblaciones humanas, esto incluye la recopilacién de toda la infor-
macion haplotipica para cada individuo. Las poblaciones estudiadas pueden ser divididas
en cinco super categorias: africanas, asiaticas del este, europeas, sudasiaticas, y poblacio-
nes mezcladas de América[29]. Este panel de referencia ha sido utilizado en numerosos
estudios[34]. Como se vera més adelante, algunas de estas publicaciones[19][20][21][22]

utilizan este panel de referencia para la inferencia de haplotipos de muestras antiguas.

2.3. Efectos de cobertura y profundidad gendémica en calidad

de faseo

Dado que estos métodos de faseo dependen de la cantidad de informacién genética
disponible para los individuos que se pretende analizar, es importante definir los términos
cobertura y profundidad. La informacion genética sobre una secuencia de ADN se obtiene
a través de lecturas. Una lectura es una secuencia de pares de bases que corresponden a
alguna parte de un fragmento de ADN. Los métodos de secuenciacion comunmente em-
pleados generan en el orden de millones a miles de millones de lecturas por muestra[35].
Estas lecturas son «mapeadas» contra un genoma de referencia para reconstruir la varia-
cién genética del individuo o individuos bajo estudio. De estos «mapeos» se desprenden
los valores de cobertura y profundidad, los cuales son indicativos de la calidad del ADN
de la muestra y de los datos. La cobertura nos indica la fraccién del genoma (o secuencia)
de referencia para la que existe al menos una lectura que la cubre, por lo general la cober-
tura se expresa en porcentajes. Por su parte, la profundidad en un sitio especifico de la
secuencia de referencia nos dice cuantas lecturas tienen informacién de ese sitio (Figura
3). Asimismo es posible calcular la profundidad promedio de un genoma de referencia, lo
cual nos indica el promedio de veces que se observa cada sitio de la referencia, lo que es
equivalente a decir cuantas lecturas estan cubriendo cada sitio en promedio[36].

Es importante tener varias lecturas cubriendo cada sitio; los genomas diploides pueden
estar formados por dos alelos diferentes en un mismo sitio, y las maquinas de secuenciacion
pueden cometer errores. Tener multiples lecturas que observan la misma base incrementa
la confianza en la secuencia obtenida.

La confiabilidad de diferentes implementaciones de métodos para la estimacién de
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Figura 3: Cobertura y profundidad. La cobertura del genoma de referencia es del 75 %,
ya que las ultimas dos bases de la secuencia no fueron cubiertas por ninguna lectura. Las
profundidades de la tercera y sexta base de la secuencia son de 4x y 1x respectivamente.
La profundidad promedio del genoma de referencia es 23312+ — 9 45 Una mayor
profundidad de cobertura nos da mas certeza sobre el genotipo recuperado, ya que el
genotipo de un individuo diploide esté definido por dos cromosomas no necesariamente
idénticos (haplotipos).

haplotipos se ha reportado para datos genéticos de poblaciones actuales[32][33][37]. En
estos estudios se ha evaluado la precision de diferentes métodos de faseo sobre datos
simulados de secuenciacion a diferentes profundidades, y han dejado claro que a menor
profundidad (< 5x) hay una importante disminucién en la calidad del faseo. Hablando
en general respecto a la estrategia de faseo estadistico, se ha mostrado que una mayor
cantidad de individuos al utilizar el método de faseo poblacional resulta en una mayor
precisiéon[33]. Este resultado se obtuvo como parte parte de la publicacién de la herra-
mienta BEAGLE, a partir de observar que el faseo en grupos de 500 individuos diploides
mostro resultados notablemente mejores que en grupos de 50 individuos. Incrementar el
tamano del grupo considerado a 2,500 resulté en una calidad aun mayor, aunque esta

mejoria no fue tan marcada como la anterior[33]. En cuanto al faseo basado en lecturas,
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si se cuenta con lecturas alineadas con una longitud promedio de ~ 8,000 bp (utilizando
long-read sequencing) y una profundidad de al menos 5x, se obtienen mejores resultados
que al utilizar datos de una menor profundidad[37].

El desempeno de estos programas no ha sido propiamente evaluado para datos gene-
rados a partir de ADNa. Consideremos también el hecho de que los haplotipos de una
poblacién cambian a través del tiempo debido a la recombinacién [24][38], y a la poten-
cial falta de haplotipos ancestrales en el panel de referencia de los 1,000 Genomas|[29].
Esta combinacion hace dificil evaluar la confiabilidad de las estimaciones de haplotipos
a partir de ADNa, y por consecuencia, la confiabilidad de las inferencias sobre eventos
demograficos y estructura poblacional.

Este trabajo propone que a través de la simulacion de datos gendémicos antiguos
se puede establecer una relacién fidedigna entre los niveles de dano, contaminacion, e
historia demografica de los individuos y la confiabilidad de los métodos existentes de
faseo. Esta relacién fue explorada tanto en el contexto del faseo con panel de referencia,
como el faseo poblacional. Con este fin, se simularon haplotipos modernos y antiguos,
a partir de los cuales se generaron secuencias de ADNa con diferentes combinaciones
de dano, contaminacién moderna, profundidad de cobertura, y estructuras demograficas
similares a los de las muestras de ADNa en los estudios mencionados. Posteriormente, se
emplearon los métodos de faseo estandar (poblacional y referencia) para poder evaluar
la precision y exactitud de las estimaciones de haplotipos comparando los haplotipos
originales simulados contra los inferidos por el programa.

Se espera que estos resultados puedan ser un punto de referencia para cualquier estudio
futuro que planee utilizar métodos de faseo estadistico sobre datos paleogenémicos. Dada
la importancia de los resultados que se pueden obtener a partir de estos datos, y el
aumento continuo de la disponibilidad de datos de ADNa, es vital contar con bases firmes
para sustentar cualquier andlisis realizado. Los resultados presentados en este trabajo se
limitan solamente a la implementacién de la herramienta SHAPEIT[32] para dos métodos
de faseo, y es importante recordar que se basan en datos simulados que no contemplan
todas las posibles combinaciones de parametros observables en datos paleogenémicos. Aun
asi, se considera que los resultados son ilustrativos de la relaciéon general entre diversas
caracteristicas de datos poblacionales paleogenémicos y la exactitud y precisién del faseo

sobre ellas.
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3. Antecedentes

3.1. Faseo

3.1.1. Estrategias de faseo

En general, podemos hablar de tres diferentes estrategias de faseo computacional:
faseo por pedigree, faseo estadistico, y faseo basado en lecturas (Figuras 2); las cuales se
describen a continuacion.

Faseo por pedigree: dentro de esta estrategia, los métodos se basan en relaciones de
madres, padre, e hijos conocidas entre los individuos analizados. Conociendo los genotipos
de los linajes paterno y materno, es posible inferir de cudl linaje provienen los alelos en
ciertos sitios heterocigotos.

Por ejemplo, supongamos que tenemos un individuo con genotipo G/C en el sitio
x, si sabemos que los linajes materno y paterno en el mismo sitio son G/C' y G/G
respectivamente, el alelo C' necesariamente debe provenir de la madre bioldgica.

Hablando de ADNa, este método ha sido usado cuando se cuenta con documentos
histéricos o estructuras sociales reflejadas en los entierros de donde provienen las mues-
tras[39]. Sin embargo, no es aplicable en casos donde no se cuenta con individuos direc-
tamente emparentados, lo cual es el caso en la mayoria de los estudios de ADN antiguo.

faseo basado en lecturas: La estrategia de faseo basado en lecturas, consiste en iden-
tificar lecturas de ADN que contienen mas de un sitio heterocigoto para reconstruir los
haplotipos de un individuo[28]. Si bien el tamano de las lecturas es por lo general corto
(en el mejor de los casos 300 bp[25]), y es poco frecuente encontrar més de un sitio he-
terocigoto en lecturas de este tamarnio, las tecnologias de secuenciaciéon mas utilizas (e.g.
Ilumina) permiten realizar secuenciacién de lecturas «pareadas»[40] (paired-end sequen-
cing) en las que se secuencian los extremos de fragmentos largos. Esto permite identificar
la fase de dos sitios heterocigotos en los extremos de una una lectura pareada. Se ha
mostrado que la precisién de los haplotipos reconstruidos con esta estrategia aumenta al
utilizar insertos largos[41]. Estos insertos largos tienen longitudes en el rango de 2,000
bp a 10,000 bp[42].

Reconstruir la fase de un individuo con esta estrategia basada en lecturas es mas pre-
ciso entre mas largas sean las lecturas[37]. Dado que una de las caracteristicas del ADNa

es la longitud corta de los fragmentos [6],el uso de estos métodos no es recomendable para
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este tipo de datos.

Faseo estadistico: la estrategia de faseo estadistico se refiere a la inferencia de haplo-
tipos sobre un conjunto de datos de genotipos, ya sea usando un panel de referencia de
haplotipos (faseo con panel de referencia), o bien realizando la inferencia a partir de los
genotipos de una poblacién (faseo poblacional). Estos métodos se valen de poder reco-
nocer bloques de ADN compartidos por individuos emparentados atin muy lejanamente.
Dado que es un proceso estadistico, su exactitud depende de tener un nimero suficiente
de individuos, ya sea a partir de los cuales se inferiran los haplotipos con el métodos de
faseo poblacional, o bien en el panel de referencia de haplotipos en el caso del método
de faseo con panel de referencia. A continuacién se describen con mayor detalle ambos

métodos de faseo.

= Faseo con panel de referencia: El faseo con panel de referencia hace uso de un pa-
nel de haplotipos pre-computados con la suficiente informaciéon como para poder
fasear a uno o mas individuos que idealmente pertenezcan a la misma poblacién. El
tener un panel de referencia pre-computado acelera draméticamente el proceso de
faseo, como se mostrara en secciones posteriores. Como se mencioné al describir la
inferencia de haplotipos (Seccién 2.2), tres de los paneles de referencia mas utiliza-
dos son los correspondientes al proyecto de los 1,000 Genomas[29], el proyecto del
Consorcio para Referencia de Haplotipos[30], y el proyecto TOPMed|[31]. Aunque
estos paneles comprenden una gran cantidad de individuos de diferentes poblacio-
nes, existe un sesgo importante hacia individuos de poblaciones europeas. Todavia
hay muchas poblaciones humanas no representadas (ya sean modernas o antiguas).
Si no se cuentan con referencias para la poblacion que esta siendo faseada, o si
existen errores de secuenciacion en los datos del panel de referencia, la eficiencia de

estos se veria afectada.

» Faseo poblacional: El faseo poblacional se refiere al faseo simultaneo de muchos
individuos de los que solo se tiene informacion de genotipo. Para reconstruir los
haplotipos, se debe hacer una comparacion entre el genotipo de cada individuo con el
resto de los genotipos en el grupo. De igual manera, para obtener buenos resultados
es necesario contar con muchos individuos para obtener resultados confiables[33]. La
herramienta SHAPEIT recomienda un minimo de 100 individuos bajo condiciones

tipicas[32], es decir, datos modernos.
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En este trabajo, exploramos en especifico los dos métodos de faseo estadistico: faseo
con panel de referencia y faseo poblacional, ya que son los que se han empleado en
estudios de ADNa. Existen varias herramientas para el faseo estadistico[28]. En este
trabajo se utilizé la herramienta SHAPEIT[32], ya que es la empleada en los estudios de
ADNa mencionados previamente[19][20][21][22]. Otras herramientas como EAGLE[43]
y Beagle[33] también han sido utilizadas sobre datos paleogenémicos, sin embargo se
ha demostrado que la precision y exactitud de los resultados son similares entre estas

herramientas y SHAPEIT[44].

3.1.2. Exactitud del faseo estadistico

Para hablar de la exactitud de los métodos de faseo, es necesario definir la métrica
con la cual se evaluardn. La tasa de error de intercambio, o SWE (del inglés SWitch Error
rate) indica la cantidad de veces que erréneamente se invierten los haplotipos paterno
y materno dentro de los haplotipos reconstruidos. Esta métrica generalmente se indica
como un porcentaje, calculado como el niimero de intercambios erréneos dividido por la
cantidad de sitios donde un intercambio era posible, o sea, sitios heterocigotos.

Un bloque de intercambio erréneo ocurre cuando los haplotipos reconstruidos para
un individuo entre los sitios  y y corresponden al genotipo entre esos sitios, pero se
invierte el orden verdadero de los linajes paterno y materno. Todo bloque de intercambio
erréneo implica dos errores de intercambio, ya que debe haber un segundo intercambio

para regresar a los linajes correctos previos al primer intercambio (Figura 4).
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Figura 4: Bloques de intercambio erréneo. Los sitios coloreados con verde corresponden
a los sitios heterocigotos, estos son los sitios en los que es posible que ocurra un error
de intercambio. El bloque de intercambio erréneo coloreado en rojo muestra cémo los
haplotipos estimados pueden tener los alelos correctos, pero en el cromosoma equivocado.

Los autores de las herramientas de faseo estadistico SHAPEIT[32] y BEAGLEI[33] han
presentado sus herramientas junto con evaluaciones de la exactitud de sus resultados. A
continuacion se presenta una comparacion de sus resultados, relativos al nimero de sitios
analizados con el que se obtuvieron[32]. Nétese que a menor cantidad de informacién
genética (numero de SNPs), mayor tasa de error. La longitud de las regiones consideradas

fue la misma en todos los casos.

SNPs considerados ‘ Individuos considerados ‘ SWE SHAPEIT ‘ SWE BEAGLE

29,227 740 ~15% ~2%
7,985 1,229 ~3% ~5%
7,871 925 ~ 5% ~ 7%

3.1.3. Implementacion del faseo estadistico

El algoritmo de faseo estadistico que se utiliza para este trabajo es el implementado
en la herramienta SHAPEIT[32].

Este algoritmo es de orden lineal sobre la cantidad de haplotipos a fasear. Especifica-
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mente, expresando el conjunto de marcadores o variantes considerados en el conjunto de
haplotipos como M, y el nimero de haplotipos a fasear como K, el algoritmo corre en
tiempo O(|M|K).

Este algoritmo utiliza un modelo oculto de Markov (HMM por sus siglas en inglés)
para estimar el haplotipo desconocido h con base en dos objetos; el genotipo observado
G, vy el espacio de todos los haplotipos estimados actualmente H.

A grandes rasgos, este algoritmo construye una gréafica de segmentos de haplotipos
S en base a G y H, con los segmentos delimitados por los marcadores m € M, de tal
manera que todos los haplotipos posibles a partir de G se pueden representar como un
camino x = xy,x, T3, ...,y | ; € S entre los nodos de S.

Esto permite modelar una cadena de Markov cuyos estados y transiciones son repre-
sentados por los nodos y aristas de S, asumiendo que se cumple la propiedad de Markov
para transicionar de un segmento haplotipico a otro, es decir, la probabilidad de tran-
sicionar al estado x,,,1 depende solamente del estado x,, y no de cualquier transicion
previa. Por lo tanto, tenemos la siguiente ecuacién para estimar la probabilidad de un

camino x en base al conjunto de haplotipos H|[32]:

P(z|H) = P({x1, 23,35, ..., ex }| H) = P(an|H) [[ Plwml|zm-1, H)

m=2
Donde la probabilidad de las transiciones se calcula en base a H al inspeccionar cuales
segmentos haplotipicos son heredados juntos comtunmente. Esto recalca cémo aumentar
el tamano del conjunto H da mas certeza a las transiciones calculadas para el HMM, lo

cual afecta la confiabilidad de los estimados de P(z|H).

3.1.4. Efectos de la profundidad y contaminacion sobre el faseo

Debido a que los algoritmos de faseo estadistico se han desarrollado para ser aplicados
en datos de ADN moderno, no se tiene una nocién clara sobre los efectos que la baja
profundidad y la contaminacién pueden tener sobre la calidad de los haplotipos inferidos.

Dado que una baja profundidad en los datos genémicos implica una menor cantidad
de sitios (SNPs) a considerar, la exactitud del faseo se veria negativamente afectada si
sélo se cuenta con datos a baja profundidad (y por lo tanto baja certidumbre, Seccién
2.3) en los individuos a fasear.

Un estudio previo realizado por los desarrolladores de la herramienta whatshap[37]
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reporto los efectos de diferentes profundidades sobre el SWE. Este estudio estimé que
para datos de buena profundidad (10x), el SWE se aproxima al 1%, mientras que con
datos de media o baja profundidad (< 5x), este error se aproxima al 10 %.

Otro aspecto a considerar es la contaminaciéon con ADN de un individuo de la mis-
ma especie sobre las muestras de ADNa obtenido a partir de restos arqueoldgicos. Esta
contaminacién puede resultar en que se identifique a los haplotipos contaminantes y se
asignen como verdaderos. Los efectos conjuntos de la contaminacion y los datos de baja

profundidad no han sido medidos para herramientas de faseo estadistico.

3.2. Estudios previos con faseo en ADNa

Durante la tultima década se han publicado algunos articulos que hacen uso de datos
paleogenémicos de poblaciones antiguas humanas para reconstruir eventos demograficos
a partir de haplotipos. En ellos se han realizado diversas aproximaciones para el faseo
de muestras antiguas, sin que reporten la confiabilidad que se tiene sobre este procedi-
miento. Los métodos de estimacion de haplotipos empleados en estos articulos incluyen
faseo con panel de referencia y faseo poblacional. En los casos de faseo con panel de re-
ferencia[19][21][22], todos los trabajos utilizaron el panel de referencia de haplotipos del
proyecto 1,000 Genomas[29]. A continuacién se describen con mayor detalle los estudios
a los que hacemos referencia:

En un estudio por Martiniano et al. (2016)[19], utilizaron 9 muestras antiguas, con
un rango de antigliedad de entre 1,700 y 1,000 anos. El genoma de estas muestras se
secuencio a una profundidad de aproximadamente 1x, y se estimé una contaminacién
con ADN moderno humano del 2%. Los genomas fueron faseados con la herramienta
SHAPEIT utilizando faseo con panel de referencia. Los datos faseados se procesaron
con los programas ChromoPainter[38] y fineSTRUCTURE para identificar estructura
poblacional y generar agrupaciones de los individuos antiguos con poblaciones europeas
modernas.

En Lépez et al. (2017)[20], se analizaron los genomas antiguos de 8 individuos repor-
tados en publicaciones anteriores junto con datos de genotipos de poblaciones actuales de
Iran e India. 7 de los genomas antiguos tenian antigiiedades en el rango de 12,000 a 4, 500
anos, y el restante 45,000 anos de antigliedad. El rango de profundidad de cobertura de

los genomas antiguos fue de entre 2x y 21x. El rango de contaminacion en los datos es
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del 0,2 % hasta el 1,5 %.

En este estudio, se obtuvieron los haplotipos de los datos antiguos a través de faseo
poblacional. Esto se realizé con SHAPEIT sobre un conjunto de datos de 2,553 indivi-
duos, incluyendo los 8 genomas antiguos, asi como datos de genotipado de poblaciones
actuales de India, Irdn y el resto del mundo. Finalmente, se obtuvieron agrupamientos
de los datos modernos y antiguos con ChromoPainter y fineSTRUCTURE. Estas agru-
paciones fueron utilizadas para inferir la época en la cual hubo mezcla entre grupos parsi
zoroastricos después de su llegada a India.

En Gamba et al. (2014)[21] se secuenciaron 13 genomas antiguos con edades desde el
periodo neolitico hasta la edad de hierro (antigiiedades entre 12,000 y 2,500 anos). La
profundidad de los genomas producidos caen en un rango de entre 0,1x hasta 22x, con
estimados de contaminacién moderna de < 0,7 %. Estos datos fueron faseados utilizando
el panel de referencia de haplotipos del proyecto de los 1,000 Genomas. Los resultados de
este estudio dan evidencia de movimientos poblacionales y mezclas genéticas en el este
de Europa concordantes con las transiciones al periodo neolitico, la edad de bronce, y la
edad de hierro.

Finalmente, Amorim et al. (2018)[22] utilizaron 63 genomas de cementerios fechados
a los siglos VI y VII a.n. (antigiiedades entre 1,500 y 1,300 afios), con estimados de
contaminacién de 1% en promedio y un estimado aislado para una sola muestra de 22 %
de contaminacién (no se especifica un rango). Para 10 de los individuos se obtuvo una
profundidad promedio del genoma de 11,3x, mientras que para las otras 53 el valor fue
de aproximadamente 1,5x. El faseo de estos genomas antiguos se realizé usando el panel

de referencia de haplotipos del proyecto de los 1,000 Genomas.

3.3. Simulacién de datos genémicos
3.3.1. Teoria de coalescencia

La simulacién de secuencias de ADN esta basada en la teoria del n-coalescente. Un
n-coalescente es una herramienta que nos permite modelar la ancestria compartida entre
n individuos miembros de una poblacién haploide[45][46][47].

Un n-coalescente esta definido como una cadena de Markov de tiempo continuo,

{R; | t > 0}, con las siguientes caracteristicas:
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Se cumple que R; es una relacién de identidad sobre el conjunto [n] = {1,2,3,...,n},
con |R;| denotando el nimero de clases de equivalencia generadas por R;. También se

cumple que Ry es la relacion identidad:

Ry = {(i,i) | i=1,2,3,..,n}

y las probabilidades de transicion entre estados R,,, R, estdan dadas por:

1 sim=<n
Gm,n
0 e.o.c.

Decimos que m < n si, siendo P, v P, las particiones inducidas por R,, vy R, respec-

tivamente, podemos formar P, al combinar dos clases de equivalencia de P,,, tal que:

P, CP,
|Pm|:|Pn|+1

Modelar el n-coalescente de esta manera nos permite considerar que la particién in-
ducida por R; consiste de los pares (i,7) con un ancestro vivo en el tiempo ¢ — tg. A
partir de esta herramienta es posible construir arboles genealégicos que representan a los
individuos simulados. Por ejemplo, considerando 5 poblaciones en el presente, podemos
facilmente representar la siguiente genealogia como una serie de eventos de coalescencia,

combinando en cada nivel dos clases de equivalencia del nivel inferior (Figura 5).
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((1,2), (3, 4), 5)

(3, 4), 5)

[\
t=0 ---------- (1) (2) (3) (4) (5)

Figura 5: Arbol genealdgico con eventos de coalescencia. Esta estructura nos permite
representar la genealogia de una cantidad arbitraria de poblaciones o linajes. En este
ejemplo, se consideran 5 linajes representados como las hojas del arbol. Los nodos internos
del arbol indican eventos de coalescencia (viendo desde el presente hacia el pasado) en
los cuales dos o mas linajes se unen para formar uno solo.

Todos los datos genémicos simulados para cada individuo en este estudio fueron re-
presentados primero como un arbol de coalescencia. Esto permitié tomar muestras (se-
cuencias) de un tiempo pasado que fueran ancestrales a los individuos modernos que se
utilizarian tanto en el faseo poblacional como en el faseo con panel de referencia. De
igual forma, esta metodologia permite facilmente codificar eventos demograficos como

divergencia entre poblaciones.

3.3.2. Simulado de evoluciéon y mutacion en secuencias genémicas

A partir de los arboles de coalescencia, podemos simular secuencias de ADN que
evolucionan a lo largo de las ramas del arbol. Una manera de simular esta evolucion es a

través de modelos de Markov[48].
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Estos modelos asumen que la evolucién de cada sitio en una secuencia de ADN es
independiente e idéntica a la de otros sitios. De igual manera, la evolucion de una rama
del arbol es idéntica e independiente a las otras ramas|[48].

Para modelar esta evolucion, es necesario tener una matriz de probabilidad de transicién.
Sabiendo que cada sitio de ADN puede tener uno de cuatro estados dentro de S =
{A,C,G, T}, se utiliza una matriz M con dimensiones |S| x |S| = 4 x 4 con las proba-
bilidades de que en un sitio arbitrario ocurra una transicion o transversién entre estados

de S, parametrizadas sobre el tiempo ¢.

Pasa(t) Pasc(t) Pase(t) Pasr(t)
M- Poa(t) Pooo(t) Posa(t) Poor(t)
Peoa(t) Pooe(t) Pooa(t) Poor(t)
Proa(t) Proc(t) Procg(t) Pror(t)

Donde P,,;(t) | i € S denota la probabilidad de que una base en el estado i se
transforme (o mantenga) al estado j en un tiempo ¢.

El modelo de Hasegawa, Kishino y Yano[49] permite diferenciar entre las tasas de
transicion (A,C) <= (G,T) y transversion (A,G) <= (C,T) a través de los
parametros @ y [ respectivamente. Este modelo también toma en cuenta la frecuencia
esperada de cierta base, denotada por 7; | i € S para las probabilidades de mutacién[49].
Los valores de las diagonales son los complementos necesarios para que la suma de cada

hilera tenga un valor unitario.

— 7B mea mpf
T — T T

HIY — A8 cB Tr
TAQ Wcﬁ - 7TT5

Al meo mef  —
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3.3.3. Eventos demograficos

Al hablar de eventos demograficos, nos referimos a cambios en la estructura de una
poblacién o un subconjunto de ésta. Para este trabajo, se simularon tres tipos de eventos
demograficos: continuidad, cuellos de botella y divergencia entre un par de poblaciones.

Un cuello de botella indica una reduccion dréstica y subita en el tamano efectivo de
una poblacion, lo cual tiene como efecto la pérdida de diversidad genética y haplotipica en
esta poblacion. Por otro lado, la divergencia entre dos poblaciones indica dos poblaciones
que formaban una sola poblaciéon en algin punto del pasado. Esto corresponde a los
eventos de coalescencia descritos anteriormente.

Esta investigacién también busca caracterizar los efectos de los cambios en la estruc-
tura de las poblaciones estudiadas sobre la inferencia de haplotipos. Para modelar eventos
demograficos utilizaremos las siguientes definiciones.

El conjunto:

P

Que contiene el conjunto de poblaciones de la forma P; | i € N consideradas por el
modelo demografico.

La funcién:

Pops(x) : N— P(P)

Que regresa el conjunto de poblaciones existentes en el tiempo x, medido en genera-
ciones desde el presente hacia el pasado.

Y finalmente, la funcién:

Ne(p,z) : PxN—=N

Que dada una poblacién p y un tiempo x medido en generaciones desde el presente
hacia el pasado, regresa el tamano de p en el tiempo x.

Con estas definiciones podemos construir tres modelos demogréficos de interés. Es
importante recordar que mientras los individuos modernos siempre corresponden a un

tiempo 0 en relacién al presente, los individuos antiguos pueden corresponder a cualquier
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tiempo = € N del pasado.

El escenario mas simple es el caso de la continuidad, en el que los individuos antiguos y
modernos pertenecen a la misma poblacién, y el tamano de la poblacién se mantiene igual
a una constante c a través del tiempo. En este caso, lo tinico que diferencia a un individuo
antiguo de un individuo moderno es el dano acumulado en el tiempo y el distanciamiento
genético entre la poblacion ancestral y la presente.

Mas formalmente, en este caso asignamos:

P={P}

Y observamos que las siguientes condiciones se cumplen:

Pop(z) ={P} Vz € N
Ne(Py,z) =cVxr € N

O su representacién equivalente en diagrama, donde las poblaciones existentes se
indican con lineas gruesas, y el tamano de la poblacién se muestra como lineas mas

delgadas rodeando la poblacién correspondiente:

= P

Tiempo

-
C
Figura 6: Representacion grafica del modelo de continuidad poblacional. Considerando

el pasado y el presente como la parte superior e inferior de la grafica respectivamente, el
conjunto de poblaciones (en este caso, Fy) y su tamano se mantienen constantes.
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El segundo modelo demografico considera un cuello de botella. Es decir, observando
desde el presente hacia el pasado, la poblaciéon se mantiene constante con un valor ¢
hasta llegar al tiempo del cuello de botella b, donde la poblacién incrementa a un valor
c1 | 1 > ¢, y se mantiene constante de nuevo. En otros términos el cuello de botella
implica un evento en el pasado en el que la poblacién sufrié una disminucién considerable
en su tamano poblacional. El objetivo de simular este escenario es observar como cambia
la calidad del faseo, dependiendo de si los individuos faseados son previos o posteriores
al tiempo del cuello de botella.

Para este modelo igualmente consideramos:

P ={P}

Y consideramos el siguiente comportamiento de Pop y Ne:

Pop(z) ={P} Vz e N

cp six<b

Ne(Py,x) =
cp six>b
C1 > Co
C1
;g
r B}
= P
Tiempo [— b --- -y
\ 4
-
Co

Figura 7: Representacién grafica del modelo con cuello de botella.

26



El ultimo modelo comprende divergencia hace s generaciones entre una poblacién
formada por individuos antiguos, y una poblacion moderna. El objetivo de este modelo
es medir cémo cambia la calidad del faseo si la poblacion de referencia es diferente a
la poblacion faseada. Esto se modela viendo desde el presente hacia el pasado, a dos
poblaciones Py, P, de tamano constante c. Estas poblaciones se mantienen separadas
hasta llegar al tiempo de divergencia s, donde la poblaciéon P; se une a Fp, resultando

desde ese momento en solo una poblacién F, con tamano 2¢. En este caso tenemos:

P ={PRy, P}

Con las siguientes condiciones en Pop y Ne:

P(],Pl six <s
Pop(z) =
B, six>s

Ne(Py,z) =c siz<s

c stz <s
Ne(Py, z) =

2¢c six > s

Que corresponde al siguiente diagrama:

Tiempo |— s

Figura 8: Representacion grafica del modelo con divergencia de poblaciones.
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3.4. Identificacién de divergencia de poblaciones a partir de

Anilisis de Componentes Principales (PCA)

Los haplotipos inferidos por las herramientas de faseo pueden ser analizados para, a
su vez, inferir eventos demograficos en las poblaciones analizadas. Un ejemplo de cémo se
puede hacer uso de informacién haplotipica para hacer inferencias sobre las poblaciones
bajo estudio, es la deteccién de estructura genética[50][19][20]. Este tipo de andlisis de
estructura nos permite detectar eventos de mezcla genética, detectar eventos de migracion,
y medir distancia genética entre poblaciones actuales.

El programa ChromoPainter[38], dado un conjunto de N haplotipos donadores y
M haplotipos recipientes, reconstruye cada haplotipo recipiente como un mosaico de
haplotipos donadores, capturando asi cudles haplotipos donadores son esenciales para
reconstruir el haplotipo recipiente. Esto lo hace pintando cada cromosoma recipiente
como una combinacién de cromosomas donadores.

Este algoritmo fue utilizado para medir la similitud genética, mediante haplotipos, en-
tre poblaciones Britdnicas actuales e individuos antiguos de la edad de hierro[19]. También
se empled para detectar mezcla genética entre zoroastras iranies con poblaciones Parsi
modernas[20]. En ambos casos fue necesario primero inferir los haplotipos a partir de los
datos de secuenciacion de las muestras antiguas.

Para el presente trabajo, se utilizo este tipo de andlisis para la reconstruccion de
eventos de divergencia de poblaciones. Esto se hace con la intencion de identificar la rela-
cién entre la antigiiedad y calidad (contaminacién y profundidad) de los datos genémicos
faseados, y su utilidad para reconstruir estos eventos de divergencia.

También es importante mencionar que este anélisis de estructura de poblaciones puede
ser realizado sin tener acceso a datos haplotipicos, utilizando solamente los genotipos de
los individuos considerados. En un estudio por Nievergelt et al. (2007), se mostré que
se puede obtener una mejor diferenciacién entre poblaciones humanas al utilizar datos
haplotipicos[51], recalcando la importancia de contar con datos haplotipicos confiables en
relacion al andlisis de poblaciones humanas. A continuacion se describen ambos métodos,

genotipico y haplotipico.
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3.4.1. PCA sobre matriz genotipica

Para este tipo de analisis los unicos datos considerados son los genotipos de todos
los individuos para cada sitio variante considerado. Esto significa que representamos a
N individuos a lo largo de M variantes en una matriz de N x M donde cada elemento
es parte del conjunto {0, 1,2}; 0 para representar que ambos alelos de ese individuo son
el alelo de referencia, 1 para indicar que solo uno es el alelo de referencia, y 2 si ninguin
alelo es el de referencia[52][53].

Para construir la estructura de las poblaciones descritas en esta matriz de correlacion,

se examinan las variantes que maximizan la varianza dentro de esta matriz[53].

3.4.2. PCA sobre matriz de donadores (datos haplotipicos)

Para estos analisis, la matriz de donadores M = R x D representa R haplotipos
recipientes como una combinacién de D haplotipos donadores, esto significa que un valor
x = M, ; corresponde a la proporcion del cromosoma recipiente ¢ que puede ser descrita
utilizando al cromosoma donador j[54].

Como en el caso de PCA sobre datos genotipicos, los individuos que maximizan la

varianza de esta matriz son clave para recuperar la estructura poblacional subyacente[38].

4. Objetivos e hipdtesis

4.1. Objetivo general

El objetivo general de esta tesis es cuantificar el efecto de la antigiiedad, la calidad, y
la estructura demografica de datos gendémicos sobre los resultados de dos métodos dife-
rentes de faseo: con panel de referencia y poblacional. La evaluacién de dichos resultados
comprende dos aspectos: la precision con la que los haplotipos correctos son inferidos, y

la calidad de posibles inferencias hechas a partir de estos haplotipos inferidos.

4.2. Objetivos especificos

= Implementar un software capaz de la simulacion de datos genémicos. Es de vital

importancia que esta herramienta sea flexible respecto a parametros como cantidad
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de individuos, longitud de secuencias, antigiiedad y calidad de datos, e historia

demografica.

= Implementar una tuberia de andlisis para el procesamiento de la gran cantidad de
datos gendmicos simulados para la inferencia de haplotipos. Esta tuberia también
debe ser lo mas similar posible a las tuberias de analisis utilizadas en los estudios
tomados como referencia. Esto incluye también la flexibilidad de elegir el faseo con

panel de referencia o el faseo poblacional.

= Analizar la precision de los haplotipos inferidos en relacion a los parametros con los

que fueron simulados los datos genémicos.

» Usar los haplotipos inferidos para la reconstruccion de la historia demografica con
la que se simularon los datos. De igual manera, se busca relacionar la habilidad de

reconstruir la historia originalmente simulada con los parametros de los datos.

4.3. Hipoétesis

Disminuir la calidad (i.e. disminuir la profundidad y aumentar la contaminacién) y
aumentar la antigiiedad de los datos simulados tendra un efecto negativo sobre ambos
métodos de inferencia de haplotipos, y cualquier aplicacién o inferencia que dependa de
estos haplotipos. Crucialmente, existiran datos simulados con tan poca calidad que no se
tendra certidumbre sobre los haplotipos recuperados y por lo tanto de cualquier inferencia
hecha a partir de ellos. Esto a raiz de que la herramienta estudiada no fue disenada con

datos paleogenémicos en mente (aunque se haya utilizado con ese fin en estudios previos).

5. Diseno experimental

Las simulaciones producidas para este estudio pueden ser definidas con base en los

siguientes componentes:

» Antigiiedad y calidad (profundidad y contaminacién) de datos genémicos simulados.
= Métodos de faseo.

= Eventos demogréficos.
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= Longitud de las secuencias simuladas.

A continuacion se describen estos componentes, junto con sus propésitos y justifica-

ciones para los valores escogidos.

5.1. Dano y calidad de datos genémicos simulados

Para tener un alcance apropiado, se eligieron multiples combinaciones de antigiiedad
y calidad para los datos de ADNa simulados. La simulacién considera tres parametros

para controlar esto:

= Edad: en generaciones, comenzando desde el presente hacia el pasado.

» Profundidad: valor de profundidad de cobertura promedio, antes de cualquier tipo

de filtros de calidad.

» Contaminacion: porcentaje de ADN moderno que contamina la muestra.

La siguiente tabla muestra los valores escogidos para estos parametros.

Parametro de calidad Valores simulados
Antigiiedad (generaciones) | 0 (presente), 25, 50, 100, 200, 400
Profundidad 1x, 5x, 10x
Contaminacién 0%, 2%, 5%, 10%

Esto resulta en 72 diferentes combinaciones.

Estos valores fueron escogidos para ser ilustrativos de los datos cominmente obser-
vados en estudios de ADNa. Las profundidades entre 1x y 10x pueden representar a la
mayorfa de los datos utilizados en los estudios descritos previamente[19][20][21][22]. Por
otro lado, aunque estos estudios no sobrepasan una contaminacién en muestra del 2 %,
se agregaron valores de contaminacion del 5% y 10 % para tener més informacién sobre
el efecto de la contaminacion en este tipo de analisis.

Finalmente, se eligié simular el rango de antigiiedad de entre 0 y 400 generaciones
para tener valores representativos desde el periodo neolitico europeo (antigiiedad de apro-
ximadamente 10,000 afios) hasta el siglo XVI a.p. Estas edades abarcan los rangos de
tiempo estudiados en los articulos usados como referencia[19][20][21][22]. Es importante
mencionar que datos simulados con una edad de 25 generaciones seran representativas de
muestras que corresponden al tiempo de la conquista de América, lo cual es de especial

interés cuando se simularon cuellos de botella como eventos demograficos.
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5.2. Meétodos de faseo

Se realizo el andlisis del faseo con panel de referencia, y faseo poblacional.

Para implementar estos métodos de faseo sobre datos antiguos simulados, es necesa-
rio también simular datos modernos. En la literatura, normalmente se utiliza el panel
de referencia creado por 1,000 Genomas, el cual consiste completamente de individuos
modernos. De igual manera, los ejemplos de faseo poblacional en investigaciones previas
agrupan individuos antiguos y modernos que después son faseados en conjunto.

Por lo tanto, en el caso del andlisis de faseo con panel de referencia, se construyé
un panel de referencia de haplotipos a partir de cromosomas modernos simulados. Para
el faseo poblacional, se simularon individuos modernos junto a los individuos antiguos,
creando un solo grupo de individuos para el faseo.

En adelante, estos individuos modernos seran referenciados también como individuos

de referencia al hablar del faseo de haplotipos.

5.3. Inclusién de eventos demograficos

Los valores elegidos para las constantes que parametrizan estos modelos (definidas

junto con los eventos demogréficos en la seccién 3.3.3) se encuentran en la siguiente

tabla:
Divergencia de poblaciones
c 1 x 10*
s 50, 100, 200

Cuello de botella

Co 1x 103
C1 1 x 104
s 25

Considerando un tiempo de generacion de 25 anos, estos tiempos de divergencia entre
poblaciones coinciden aproximadamente con periodos migratorios del sudeste de Asia y
Melanesia (3,000 a 950 B.c. )[55], o el periodo de migraciones germénicas (siglos III a
VII a.p. )[56].

El tiempo y magnitud del cuello de botella fueron elegidos para coincidir con el impor-
tante decremento en el tamano poblacional de la poblacién indigena a raiz de la conquista

y colonizacién de América hace 500 anos[57].
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5.4. Estructura de los datos simulados

Se comparte la siguiente estructura para todas las simulaciones, de todos los modelos:

Tipo de individuos Numero de individuos simulados
Modernos 500
Antiguos 100
Referencia (alineamiento) 1
Contaminacién 1

5.5. Longitud de las secuencias simuladas

Para el calculo de SWE, se simularon secuencias de ADNa con longitud de 2 millones
de pares de bases (2 Mbp). Esta longitud fue suficiente para los andlisis de exactitud de
faseo. Incrementar la longitud de las secuencias para todas las simulaciones no era viable
al considerar el tiempo de computo resultante.

En cuanto a las simulaciones que fueron utilizadas para el andlisis de componentes
principales a través de ChromoPainter en la etapa de reconstruccién de eventos demografi-
cos (ver Figura 9), se utilizaron secuencias con una longitud de 20 Mbp. Esta longitud es
méas comparable con la del cromosoma 21 en los humanos (46 Mbp). La razén para incre-
mentar la longitud de las secuencias es el hecho de que ChromoPainter espera entradas
de cromosomas completos, y esto nos permitira obtener resultados mas cercanos a los que
se obtendrian con datos reales[38]. Dado que simular, procesar, y fasear secuencias mas
largas es computacionalmente mas costoso, no se simularon secuencias mas grandes a 20

Mbp.
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6. Metodologia

6.1. Diseno de la tuberia de analisis o pipeline

En la figura 9 se presenta un esquema de la tuberia desarrollada para la simulacién

de datos gendmicos, procesamiento y faseado de éstos, y andlisis de los resultados.

Todo el pipeline de simulacion, procesamiento, faseo, y analisis de datos esta publicado

en linea como un repositorio de GitHub[58]. Todas las etapas de esta tuberia se ejecutaron

en un cluster de computo de alto rendimiento del Laboratorio Nacional de Visualizacion

Cientifica Avanzada (LAVIS). Aunque este cluster cuenta con mas de 1,000 nicleos y

4 TB de memoria, solo se llegaron a utilizar un maximo de 80 nicleos y 500 GB de

memoria.

Etapas principales

- Salida / Entrada de etapa

Etapa o datos exclusivos al faseo por panel de referencia

- Etapa o datos exclusivos al faseo poblacional

Simulacién de datos genémicos

msprime
seg-gen
gargammel

Lecturas si dela

poblacion a fasear

de

referencia

> Lecturas de la poblacion de referencia

_ Panel der

Evaluacion de resultados

> de datos ger

BWA
samtools
Trim Galore!
veftools

I }

Variantes de la poblacion
afasear

Variantes de la poblacion de referencia

\—l

Faseo con panel de referencia
o Faseo poblacional

SHAPEIT

Anélisis de SWE

Analisis de
agrupamientos

—_—

Faseo con panel de referencia:
Reconstruccién de historia
demografica

ChromoPainter
SNPRelate

|

Agrupami de

poblaciones por PCA

Figura 9: Se consideran cuatro etapas principales (azul): simulacién, procesamiento, faseo,
y analisis de resultados. Cada una de estas etapas incluye las herramientas utilizadas para
su ejecucion. La entrada y salida de estas etapas puede variar dependiendo del método
de faseo elegido (amarillo y rojo), mientras que algunas de las estructuras de datos de
entrada o salida se mantienen constantes para todas las ejecuciones del pipeline (verde).

A continuacién se presentan descripciones detalladas de la ejecucién de todas es-
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tas etapas, haciendo referencia a los archivos de implementacién en el repositorio de

GitHub[58].

6.2. Simulacién de datos genémicos

La figura 10 muestra el flujo para la simulacion de datos gendémicos modernos y

antiguos. Esto incluye simular los pardmetros de calidad de los datos.

Subetapas
- Salida / Entrada de subetapa
Subetapa o datos exclusivos al faseo por panel de referencia

- Subetapa o datos exclusivos al faseo poblacional

Parametro de

antigiiedad Generacion de arboles de
coalescencia
i Parametros de
Eventos msprime calidad
demograficos l
Secuencias de la
Arboles de coalescencia poblacion a fasear Simulado de lecturas
Lecturas de la
gargammel poblacion a fasear

Secuencia de
Generaci6n de secuencias contaminacion

Longitud de secuencias —> —
seg-gen )
Armado de S

de referencia

> ia de referencia

Armado de panel de referencia —> Panel de referencia

Secuencias de la
poblacion de referencia

Simulado de lecturas

Lecturas de la poblacién

de referencia

gargammel

Figura 10: Flujo para la etapa de simulacion de datos.

» Generacion de drboles de coalescencia (genomic_datasim/gen_genomes.py): mo-
delado de los arboles que describen la poblacion o poblaciones de las cuales gene-
ramos datos gendémicos. Esto incluye especificar la antigiiedad de los individuos
ancestrales, eventos demograficos, y tasas de mutacion y recombinacion. En todos
los casos, se eligi6 el valor 2 x 1078 para las tasas de mutacién y recombinacién,
este valor es parecido a la tasa de mutaciéon por base por generacién promedio en

los humanos de ~ 1,6 x 1078[59][60].

Para el modelado de drboles de coalescencia, se utilizé la biblioteca msprime[61]

a través de su API para Python. Esta herramienta es una reimplementacion de la
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herramienta ms[62], pensada para ser mucho més eficiente en cuanto a tiempo de

ejecucion y espacio necesario para representar los arboles generados.

Generacién de secuencias (genomic_datasim/gen_genomes.py): a partir de los
arboles de coalescencia de la etapa previa, se generan dos secuencias por indivi-
duo para simular organismos diploides. Se simularon 502 individuos modernos, 500
conformaron la poblacion de referencia al fasear. Los dos individuos restantes se
utilizaron para el genoma de referencia y para la contaminacién moderna respecti-

vamente. En cuanto a individuos antiguos, se simularon 100 individuos para fasear.

Estas secuencias se aparean y son tratadas como unidad durante el resto del pro-
cesamiento. Es en este paso en el que se especifica la longitud de las secuencias
simuladas. Las secuencias fueron simuladas con longitudes de 2 Mbp para los calcu-

los de SWE, y 20 Mbp para la reconstrucciéon de eventos demograficos.

Para esta generacion de secuencias se utiliz la herramienta seq-gen[48]. La pro-
duccién de secuencias funciona a partir de los arboles de coalescencia junto con el
modelo HKY[49] (especificado a través de la bandera -mHKY) explicado previamente

para la simulacién de mutaciones.

Se tuvieron que realizar modificaciones al codigo fuente en C de seq-gen, ya que al
generar miles de secuencias con longitudes de millones de pares base se observaban
problemas de corrupcién de memoria. Esto ocurria ya que seq-gen utiliza una es-
trategia de manejo de memoria similar a una arena de memoria[63]. El tamano de
la arena no fue suficiente para los requisitos de este trabajo asi que se realizé una

mejora al cddigo de seq-gen eliminando esta falla[64].

Armado de secuencia de referencia (genomic_datasim/merge_reference.py):
uno de los individuos modernos simulados en el paso anterior es utilizado para
crear un genoma de referencia. Este genoma fue utilizado solamente para el alinea-
miento de nuestras lecturas simuladas. Para armar esta referencia, se camina a lo
largo de las dos secuencias, eligiendo un alelo al azar cada vez que encontremos un

sitio segregante.

Armado de panel de referencia (genomic_datasim/create_panel.py): sélo en el

caso de faseo por panel de referencia. Utilizando el formato de SHAPEIT[65] (Figura
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11 se consideraron todos los sitios posibles, creando una matriz de n x m. Aqui,
n corresponde al nimero de sitios simulados, y m al nimero de haplotipos de los
individuos modernos. En el caso donde simulamos 500 individuos modernos para
nuestro panel de referencia, m = 1,000. Cada celda (x,y) indicara si el haplotipo y

tiene en el sitio « el alelo de referencia (0), el alelo alterno (1).

Archivo leyenda Archivo haplotipos

posicon REF (0)ALT (1 Individuo 1 Individuo 2 Individuo 3 Individuo n

HO H1 | H2 H3 ! H4 H5 : I Hin-2) H(n-1)

128 A G 0 0 0 0 1 1 0 0
235 c T 0 1 ¢+ 0 1 1 0 0 o0 0
549 G T 0 0 0 0 0 0 1 1
623 A c 0 0 1 1 0 1 b0 1
678 c A 1 1 0 0 : 0 0 b0 0
734 T G 1 1 1 0o | L 1

Figura 11: Representacion en matriz del panel de referencia. El panel debe considerar
tanto alelos de referencia (azul) como alelos alternativos (rojo).

» Simulado de lecturas (genomic_datasim/gargammel.sh): a partir de las secuen-
cias ancestrales simuladas, se generaron lecturas que incorporan la baja calidad
caracteristica de las muestras antiguas: deaminacion, fragmentacién, baja profun-
didad, contaminacion, errores de secuenciacion, etc. Esto se realizé con el programa
gargammel[66]. Este programa emplea pardmetros estimados a partir de datos reales
observados en muestras de ADNa, como la distribucién de longitud de lecturas, la
probabilidad de eventos de deaminacion a lo largo de las lecturas, el promedio de
profundidad para cada sitio, y errores de secuenciaciéon[67]. Asimismo gargammel

también es capaz de introducir contaminacién en las lecturas simuladas.

En el caso de faseo con panel de referencia, solo se simularon lecturas para la po-
blacién a fasear (ancestral). Mientras que para el faseo poblacional adicionalmente

se generaron lecturas de alta calidad para los individuos modernos.

Dado que gargammel fue originalmente concebido para trabajar con ms en vez de

msprime, la funcionalidad implementada en genomic_datasim/gen_genomes.py re-
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sulté mas eficiente y configurable que el driver ejemplo oficial de gargammel. Una version
modificada del driver creado para este trabajo fue aceptado como nuevo ejemplo en la

pégina oficial de gargammel[68].

6.3. Procesamiento

Para procesar todos los individuos ancestrales de manera paralela, se utilizaron las
opciones de paralelizacion del software de manejo de clusters SGE con el que trabaja
el cluster de cémputo utilizado. La figura 12 muestra las herramientas utilizadas para

transformar las lecturas simuladas en variantes que pueden ser faseadas.

Subetapas
- Salida / Entrada de subetapa

- Subetapa o datos exclusivos al faseo poblacional

~ Indexado del genoma de k‘

. . referencia
Secuencia de referencia

BWA

|
v v . v :

Secuencia de referencia Lecturas de la Lecturas de la poblacion
indexada poblacién a fasear de referencia

l I ) I
v

Alineamiento

,/

BWA
samtools
Trim Galore!

|
v ) v
Alineamientos de la Alineamientos de la
poblacion a fasear poblacién de referencia
I ) |

Llamado de variantes

samtools mpileup / bcftools call

vcftools
I
¥ v ,
Archivos VCF de los Archivos VCF de los
individuos a fasear individuos a fasear +

. individuos modernos

Figura 12: Flujo para la etapa de procesamiento.
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» Indexado del genoma de referencia (genomic_datasim /pre_map.sh): el indexado
de un genoma o secuencia de referencia es realizado para acelerar la etapa de ali-
neamiento a este mismo. El resultado de indexar un genoma es una base de datos
que contiene diferentes sufijos de pares de bases vistos como cadenas de texto, junto

con su ubicacién en la secuencia de referencia[69].

Para este paso se utiliz la herramienta BWA[69] con la bandera -a bwtsw, esta
bandera especifica el uso del algoritmo BWT-SW, el cual funciona con regiones mas

largas que el algoritmo default[69].

» Alineamiento (genomic_datasim/map.sh): se alinearon las lecturas contra el ge-
noma de referencia previamente simulado e indexado. Este alineado se puede mo-
delar como una busqueda de subcadenas (lecturas) dentro de una cadena mucho
mé&s grande (genoma de referencia). Contar con el indice de sufijos de la secuencia
de referencia permite evitar la solucién a fuerza bruta de buscar linealmente cada

lectura[69].

Antes del alineamiento, es preciso eliminar los extremos de las lecturas de ADN
simulado usando una herramienta de recortado (trimming). Esto es porque gargam-
mel también simula la secuencia de los adaptadores utilizados en la construccion de
librerfas de secuenciacion real. Esto se realizé con la herramienta Trim Galore![70]

en la modalidad de recortado de lecturas pareadas (bandera —-paired).

Después del recortado, las lecturas se alinearon al genoma de referencia utilizando
BWA mem. Estos alineamientos se ordenaron respecto a coordenadas genémicas y
fueron filtrados para eliminar duplicados utilizando la herramienta samtools[71] y

sus comandos sort y rmdup.

En el caso de faseo poblacional, todos estos pasos se realizaron también para las

lecturas de la poblaciéon moderna.

» Llamado de variantes (genomic_datasim/call variants.sh): se generaron archi-
vos con llamados de variantes, o VCF, para todas las lecturas alineadas en el paso
anterior. Este formato nos permitié saber en cuéles posiciones los alelos de un ge-

noma difieren de los alelos del genoma de referencia (variantes)[52].

Este llamado de variantes se realizé con los comandos samtools mpileupy bcftools

call. Ambos pertenecientes a samtools[71]. Se utilizé la bandera -m para bcftools
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call, esto indica un método de llamado de variantes que supera algunas limitaciones

del método por defecto[72].

Este paso incluyé remover sitios trialélicos del andlisis y filtrar la calidad de las
variantes recuperadas a través de la herramienta veftools[52]. La calidad de una
variante se indica a través de un puntaje de calidad Phred. Este puntaje () se
define como () = —10log;oF, donde E es la probabilidad de que la base variante
haya sido incorrectamente identificada[73]. Todas las variantes utilizadas en este

trabajo fueron filtradas para un puntaje de calidad Phred minimo de 90.

Este paso se realiza en paralelo para todos los individuos para los que se llamaron

variantes.

6.4. Faseo

La etapa de faseo descrita en la figura 13 infiere los haplotipos originalmente simulados

para cada individuo.

- Salida / Entrada de subetapa
Subetapa o datos exclusivos al faseo por panel de referencia

- Subetapa o datos exclusivos al faseo poblacional

Archivos VCF de los
individuos a fasear

v v ;

. : Archivos VCF de los

Panel de referencia > Faseo con panellde referencia Fasegﬁzgllzalflz_lonal <« individuos a fasear +
SHAPEIT —-input-ref \ ) individuos modernos
| . | \ )

Haplotipos inferidos del
individuo a fasear

Figura 13: Flujo para la etapa de faseo. Esta etapa se repitié 500 veces en paralelo para
cada simulacién, una vez por cada individuo a fasear.

» Faseo con panel de referencia (genomic_datasim/phase_ref.sh): se realizé el faseo
para cada individuo de manera paralela utilizando SHAPEIT[32]. Se construy6 un
archivo VCF para cada individuo a fasear. Se especificaron los archivos del panel de
referencia generados en la etapa de simulacién de datos del pipeline (Seccién 6.2)

con la bandera --input-ref.
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» Faseo poblacional (genomic_datasim/phase_pop.sh): para el faseo poblacional,
se generd un archivo VCF para todo individuo de la poblacién a fasear. Este archivo
VCF incluy¢ al individuo a fasear y a todos los individuos de la poblaciéon moderna.
Contrastando con los casos de faseo con panel de referencia, donde cada archivo VCF
contenia solamente la informacion del individuo a fasear. Esto nos permitié fasear
a cada individuo de la poblacién ancestral de manera independiente, conservando
siempre los mismos datos de la poblacién moderna. Aunque los individuos modernos
también fueron faseados, no se tomaron en cuenta los resultados de la inferencia de

haplotipos de estos individuos.

De igual manera, se realizo el faseo para cada individuo de manera paralela con la

herramienta SHAPEIT|[32].

Para ambos métodos de faseo, se especificé también la tasa de recombinacién (2 X

1078), que es la misma con la que se simularon los drboles de coalescencia.

6.5. Reconstruccién de eventos demograficos

La figura 14 muestra como se utilizaron los haplotipos inferidos y datos genotipicos
para reconstruir la historia demografica de los datos.

Subetapas
- Salida / Entrada de subetapa

Archivos VCF de los s Matriz genotipica con

individuos a fasear calidades parametrizadas

PCAs sobre matriz

genotipica
Haplotipos con
i SNPRelate
parametrizadas

Secuencias de la Agrupamientos de
poblacion de referencia poblaciones

5 Matriz genotipica

EEEED PCAs sobre matrix
haplotipica

Secuencias de la —>

poblacion a fasear ChromoPainter

Haplotipos inferidos de _
los individuos a fasear

Haplotipos perfectos

Figura 14: Flujo para la etapa de reconstruccién de eventos demograficos. Se utilizaron
datos con calidades parametrizadas y datos perfectos para medir los efectos de la calidad
sobre la reconstruccion.

Esta etapa soélo se ejecutd sobre los datos obtenidos con el faseo con panel de refe-

rencia (por razones de tiempo de ejecucién), y el evento demografico de divergencia de
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poblaciones hace 200 generaciones. Asimismo, solamente se consideraron los datos simu-
lados con coberturas de 10x y 5x, dado que los datos con 1x resultaban en tan pocos
sitios recuperados que las herramientas no podian operar adecuadamente sobre ellos.

Para evaluar el efecto de los diferentes pardametros sobre el Analisis de Componentes
Principales (PCA) generados con ChromoPainter, el tamano de las regiones simuladas
aumentd a 20 Mbp. Este aumento en el tamarno fue para es para acercarse mas al tamano
de un cromosoma humano pequeno, ya que ChromoPainter esta disenado para este tipo
de longitudes|[38].

Finalmente, se hicieron PCAs sobre cuatro tipos de datos diferentes:

» Datos genotipicos «perfectos» (pca_analysis/run_perfect_vcf.sh).

Sin ningin dano por antigliedad, sin contaminacién, y sin ninguna incertidumbre
respecto a las variantes existentes. En este caso, el unico factor que determina la
diferencia entre individuos antiguos y modernos es la divergencia genética esperada
dado el tiempo desde su separacién (200 generaciones). Esta divergencia puede ser
utilizada para diferenciar las poblaciones|74]. Estos datos genotipicos se obtuvie-
ron de las secuencias generadas por seqg-gen, en la etapa de simulacion de datos

genémicos (Seccién 6.2).

El tener datos genotipicos «perfectos» permite contar con una referencia para in-
terpretar cémo el decremento de la calidad al usar datos de secuenciacién antiguos
con diferentes pardmetros (antigiiedad, contaminacién y profundidad) puede afectar
los resultados del PCA. Asimismo sirve como punto de comparacion para evaluar

diferencias entre el uso de genotipos y haplotipos «perfectos» en este tipo de analisis.

= Datos haplotipicos «perfectos» (pca_analysis/run_perfect_chromo.sh).

Similar a los datos genotipicos perfectos, estos haplotipos perfectos se calcularon
directamente a partir de las secuencias generadas por seq-gen. Estos datos se usaron
como referencia para comparar los resultados de analisis de estructura de poblacio-

nes a partir de datos haplotipicos con peores calidades.

= Datos genotipicos con calidades parametrizadas (pca_analysis/run_vcf.sh).

Estos datos se obtuvieron después del paso de llamado de variantes en la etapa de

procesamiento (Seccion 6.3). Contar con estos datos nos permitié comparar con los
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resultados de datos genotipicos perfectos, y datos haplotipicos con calidades para-
metrizadas. Estos archivos se generaron a partir de los archivos de variantes para

la poblacion antigua junto con las secuencias originales de los individuos modernos.

Al comparar con los datos genotipicos perfectos, se pudieron aislar los efectos de di-
ferentes niveles de calidad sobre los PCA a base de datos genotipicos. Por otro lado,
al comparar con los datos haplotipicos con calidades parametrizadas, observamos
si contar con datos haplotipicos mejora el desempeno de un anélisis de estructura

de poblaciones que podria haber sido negativamente afectado por la baja calidad.

= Datos haplotipicos con calidades parametrizadas (pca_analysis/run_chromo.sh).

Estos datos son los resultados de introducir los pardmetros de calidad (contamina-
cién, profundidad, y dafio por el tiempo) a los datos antes de fasearlos. Suponiendo
que la calidad de los datos influye sobre la calidad de los haplotipos recuperados,
el proposito es analizar qué tanto la calidad de los haplotipos inferidos afecta la

reconstruccién de la historia demografica simulada.

Para los analisis con datos genotipicos, se cre6 un archivo VCF que contiene todas
las variantes de todos los individuos en ambas poblaciones. Este archivo VCF es creado
a partir de las secuencias de seq-gen directamente (pca_analysis/perf vcf.py) en el
caso de los datos genotipicos perfectos, o juntando todos los archivos VCF generados en
el paso de llamado de variantes para los datos con calidades parametrizadas. La matriz
genotipica en ambos casos se construyé utilizando el paquete de R, SNPRelate[53], el
cual opera directamente sobre archivos VCF.

Cuando se utilizaron datos haplotipicos, las matrices de donadores para PCA (Sec-
cién 3.4.2) fueron construidas utilizando ChromoPainter. Estos datos haplotipicos fueron
generados a partir de las secuencias simuladas con seq-gen para los datos perfectos, o
después de la etapa de faseo para los datos haplotipicos con calidades parametrizadas.

Se utilizaron los parametros recomendados por los desarrolladores de ChromoPain-
ter[54], de tal manera que todo haplotipo simulado (tanto moderno como ancestral) fuera
pintado con todos los otros haplotipos. Finalmente, el PCA fue realizado sobre la matriz

de donadores, de acuerdo a las recomendaciones disponibles en el sitio de ChromoPainter.
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6.6. Calculo de SWE y analisis de agrupamientos

Los haplotipos inferidos en la etapa de faseo fueron comparados con los haploti-
pos verdaderos de las secuencias que generadas por seq-gen en la etapa de simulacion
(genomic_datasim/get_switch_err.py). Se obtuvo el SWE para cada individuo, y des-
pués estos valores se procesaron juntos para obtener una distribucion del SWE (Figura

15).

Subetapas
- Salida / Entrada de subetapa

Haplotipos inferidos de Secuencias de la Agrupamientos de
los individuos a fasear poblacion a fasear poblaciones por PCA
| | l
Calculo de SWE Analisis de agrupamientos

Distancias promedio entre

Distribuciones de SWE ]
agrupamientos

Figura 15: Flujo para la etapa de andlisis de resultados. Todas las figuras resultantes de
estas etapas fueron generadas en R utilizando el paquete ggplot2[75].

Estas distribuciones se importaron a un script de R, donde se generaron las visuali-
zaciones finales. Este script hizo uso de varias librerias para manipulacién de matrices y
graficasply[76][77][78].

Una vez teniendo los resultados de los PCA para la identificacion de estructura de
poblaciones, éstos se graficaron para medir qué tan efectivamente se separaron las pobla-
ciones ancestrales y modernas al utilizar diferentes datos. Estas separaciones de agrupa-
mientos se midieron como las distancias euclidianas entre los centroides del agrupamiento

moderno y el agrupamiento ancestral.
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7. Resultados

7.1. Calidad de faseo con panel de referencia

Para el faseo con panel de referencia se consideraron tres categorias de simulaciones:
Simulaciones de continuidad poblacional, simulaciones con divergencia entre poblacion

moderna y antigua, y simulaciones con cuello de botella.

7.1.1. Simulaciones de continuidad poblacional

Los primeros resultados (Figura 16) no consideran ningun evento demografico en la
poblacién, es decir, el tamano poblacional permanece constante y la poblacién actual que
se usa como panel de referencia es descendiente directa de la poblacién antigua (Figura 6).
Esto significa que los tnicos parametros que cambian son la antigiiedad de los individuos,
la profundidad, y el nivel de contaminacién.

El simular y evaluar el faseo de individuos con una edad de 0 generaciones (modernas)
nos permite calcular la precision esperada para datos modernos, es decir el tipo de datos
para los que se desarrollé la herramienta SHAPEIT. De igual manera, simular datos
paleogenémicos de continuidad poblacional nos permite evaluar como se ve afectado el
desempeno de la herramienta al existir diversos eventos demograficos (divergencia entre
poblaciones y cuellos de botella). Asi bien, tener estos dos puntos de referencia permite

aislar los efectos de diferentes calidades e historias demograficas.
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Figura 16: Puntuaciones de SWE y variantes recuperadas para simulaciones de continui-
dad poblacional. Faseo con panel de referencia. (a) Las puntuaciones de SWE se presentan
divididas en tres facetas correspondientes a profundidades promedio de 10x, 5x, y 1x.
Dentro de estas facetas existe una distribucién de valores de SWE para los 100 individuos
simulados y faseados. Para cada combinacién de antigiiedad y contaminacion. Las divi-
siones verticales rojas dividen las distribuciones correspondientes a diferentes valores de
edad en generaciones. Los diferentes valores de contaminacién (0%, 2%, 5% y 10 %) se
representan con diferentes tonos de azul. (b) Cantidad de variantes recuperadas después
de filtrar para cada conjunto de individuos faseados. Nétese que los datos con profundidad
promedio de 1x muestran muy pocas variantes recuperadas, y que generalmente recu-
peramos menos variantes para individuos mas antiguos. Agregar contaminacién siempre
incrementa las variantes recuperadas.
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En este sentido, se observd que incrementar la antigiiedad o la contaminacién de los
datos resulta en una tasa de error mas elevada, junto con una distribucién del error mas
amplia. Podemos ver un incremento en el SWE de 1% hasta una media de 9,9 % cuando
comparamos los datos con antigiiedad de 0 generaciones a los datos con antigiiedad de
400 generaciones, ambos con alta profundidad (10x). La contaminacién también tiene
efectos importantes sobre el SWE, cuando consideramos datos faseados con antigiiedad
de 0 generaciones y alta profundidad, solamente la contaminacién ocasiona un salto de
1% hasta una media de 7%. Por otro lado, incrementar la antigiedad puede causar
un aumento en el numero de sitios que son identificados como una base (7T') pero en
realidad podrian ser otra (C') a causa de la deaminacién de citosinas[1], mientras que la
contaminacién agrega variantes (o haplotipos) que no pertenecen a los haplotipos antiguos
que se intentan reconstruir.

En cuanto a la profundidad, podemos ver que el salto de 10x a una peor profundidad
de 5x también resulta en una mayor tasa de error y desviacion, incrementando el SWE
un promedio de 3 %. Paraddjicamente, pareceria que las simulaciones con profundidad de
1x fueron las mas precisas. Esto se debe a que los casos en que no habia informacion re-
cuperable para el faseo, es decir, no habia sitios variantes para la inferencia de haplotipos,
fueron contados con una tasa de error del 0%. La figura 16b muestra la distribucion de
sitios variantes recuperados para cada individuo faseado. Como era esperado, la cantidad
de informacién faseable es proporcional a la profundidad de secuenciacion de los datos.

Es importante notar que al incrementar la contaminacién, también incrementa la can-
tidad de sitios variantes recuperados. Esta observacién también coincide con lo esperado,
dado que al introducir contaminacién de ADN moderno, se incorporan variantes (SNPs)

modernas que no se encontraban en las poblaciones antiguas.

7.1.2. Simulaciones con divergencia entre poblaciones

En el siguiente conjunto de simulaciones se modelaron divergencias entre los individuos
antiguos y los modernos utilizados para crear el panel de referencia, o el conjunto moderno
en el caso del faseo poblacional. Una divergencia de poblaciones implica modelar dos
poblaciones que, vistas desde el presente hacia el pasado, se vuelven mas y mas similares
genéticamente hasta convertirse en la misma poblacién (Figura 8).

Se consideraron tres diferentes momentos en el pasado para estas divergencias: 50, 100,
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y 200 generaciones (Figuras 17, 18, y 19 respectivamente). En todos los casos, se puede
observar un patrén comun: la tasa de error incrementa a medida que los individuos se
alejan temporalmente del momento de la divergencia. Es decir, individuos que son tanto
menos como mas antiguos al punto de divergencia. Estos valores minimos de SWE se
obtienen siempre en los casos de alta profundidad, con valores minimos iguales al 1,9 %,
3,4 %,y 3,3% respectivamente.

Este aumento en el error para individuos mas antiguos que la divergencia es esperado,
ya que equivale a las simulaciones donde no hubo una divergencia entre poblaciones (indi-
viduos con edades de 200 y 400 generaciones en la figura 16a). Por otro lado, el aumento
del error conforme los individuos son mas recientes se explica por una mayor distancia
genética entre la poblacion faseada y la poblacién de referencia. Esto significa que incluso
al fasear individuos modernos, si éstos pertenecen a una poblacion que ha divergido de la
poblacion de referencia, aunque esta divergencia sea de solo 25 generaciones, se obtendran
resultados menos confiables que si utilizaramos haplotipos de la misma poblacién como
referencia.
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Figura 17: Puntuaciones de SWE para simulaciones con divergencia de poblaciones hace
50 generaciones. Faseo con panel de referencia. La tasa de error minima corresponde a
los individuos con edad de 50 generaciones, exactamente igual al tiempo de divergencia.

SWE %

-
N

[22]

50 100 200 400

48



10X 5X 1X

W s

Edad en generaciones

Figura 18: Puntuaciones de SWE para simulaciones con divergencia de poblaciones hace
100 generaciones. Faseo con panel de referencia. La tasa de error minima corresponde a
los individuos con una edad de 100 generaciones.
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Figura 19: Puntuaciones de SWE para simulaciones con divergencia de poblaciones hace
200 generaciones. Faseo con panel de referencia. El error minimo se alcanza en los in-
dividuos con edad de 200 generaciones. Aunque los individuos de 0 generaciones y 400
generaciones de edad tienen la misma distancia temporal al punto de divergencia (200
generaciones), el error para los individuos con 0 generaciones de edad decrementé 1,0 %.
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7.1.3. Simulaciones con cuellos de botella

Se realizaron simulaciones bajo el escenario de un cuello de botella hace 25 gene-
raciones (Figura 7). Un cuello de botella se simula como una poblacién que sufre una
reduccién drastica y repentina en un solo momento en el pasado (Figura 7). El cuello de
botella simulado corresponde a una reduccién del 90 % al tamano efectivo de la poblacién
(N, = 10,000 — 1,000). Recordemos que el tiempo y magnitud del cuello de botella
coinciden con el importante decremento de la poblacion indigena a raiz de la conquista

y colonizacion de América hace 500 afios (25 generaciones)[57].
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Figura 20: Puntuaciones de SWE para simulaciones con cuello de botella hace 25 gene-
raciones. Faseo con panel de referencia. (a) La tasa de error de individuos posteriores al
cuello de botella (individuos con 0 generaciones de antigiiedad) obtienen tasas de error
bajas. La calidad de faseo para individuos posteriores al cuello de botella muestra erro-
res elevados al comparar con la figura 16a. (b) El nimero de variantes recuperadas en
individuos previos al cuello de botella se ve reducido al comparar con la figura 16b.

Las distribuciones del error de faseo en estas simulaciones también difieren de las ob-
servadas para simulaciones de continuidad poblacional. Mientras que en las simulaciones
de continuidad poblacional se observa un aumento gradual en la tasa de error conforme
aumenta la antigiiedad de los individuos faseados, bajo el modelo de cuello de botella
se aprecia un incremento en SWE de 0,4 % a 10 % para los individuos faseados con una

edad de 25 generaciones, es decir, previos al cuello de botella.
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Este comportamiento se puede explicar por la reduccion en la diversidad genética
causada por el cuello de botella. El panel de referencia moderno no cuenta con informacién
para sitios variantes o haplotipos enteros que fueron perdidos con la reduccion en la

poblacién.

7.2. Faseo poblacional

Algunas de las simulaciones (Seccién 5.3) fueron repetidas sin el uso de un panel de
referencia, en su lugar, los individuos simulados fueron faseados como parte de un grupo
compuesto por 1 individuo antiguo y 500 individuos modernos para los cuales solo se
contaba con informacién genotipica (Figuras 21, 22, y 23). El nimero de variantes no se
muestra en estas figuras, ya que la cantidad de variantes esperadas es la misma que en la
seccion anterior.

Los resultados de las simulaciones de continuidad poblacional (Figura 21) son con-
traintuitivos, el SWE promedio al fasear individuos con antigiiedad de 0 generaciones
incrementé del 1% al 6,4 % al comparar con la figura 6a. Al contrario, el SWE prome-
dio al fasear individuos con antigiiedad de 400 generaciones decrecié del 9,9 % al 5,8 %
comparando con la figura 6a. De forma inesperada, mientras que la contaminacién tiene
el mismo efecto sobre el SWE que al fasear con panel de referencia (aumentar la tasa de
error), el salto de alta a mediana cobertura resulté una reduccién promedio de 0,8 % al
SWE.

En el caso de la divergencia de poblaciones hace 200 generaciones, se observa el mismo
efecto que en los resultados del faseo con panel de referencia (Figura 22). Es decir, el
valor minimo de error corresponde a los individuos con la misma antigiiedad al tiempo de
divergencia, con un valor minimo del 6 %. Hubo un incremento del 2,7 % al comparar los
individuos faseados con panel de referencia bajo las mismas condiciones de simulacién.

Para la simulacién con un cuello de botella hace 25 generaciones (Figura 23), obser-
vamos de nuevo que el SWE minimo de 11,9% se alcanza al fasear individuos con 400
generaciones de antigiiedad. Aun asi, el desempeno del faseado fue mejor en casi todos
los casos bajo el mismo escenario demografico al utilizar el faseo con panel de referencia
(Figura 20).

Otro cambio importante es la reduccion en las varianzas de las distribuciones de SWE.

Esto concuerda con lo esperado al utilizar el algoritmo de SHAPEIT (Seccién 3.1.3). Al
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utilizar el faseo poblacional, se incrementa la cantidad de haplotipos a fasear. Esto permite
a SHAPEIT usar los 500 individuos modernos y 1 individuo ancestral para actualizar la
segmentacion de los haplotipos utilizada en la construccion de la grafica S. Esto resulta en
estimados més consistentes (aunque con un SWE generalmente elevado) a comparacién
de fasear solamente un individuo contra un panel de haplotipos conocidos[32].
Finalmente, otra desventaja importante, comparado con el faseo con panel de referen-
cia, es el tiempo de ejecucién. En el cluster de computo utilizado, fasear una secuencia
de 2 Mbp toma alrededor de 3 horas con un panel de referencia conformado por 1,000
haplotipos, y alrededor de 25 horas para el faseo poblacional. Esto se debe a que al fasear
un individuo usando un panel de referencia, sélo se infiere un haplotipo contra cientos
de haplotipos ya conocidos, por otro lado, el faso poblacional implica estimar haplotipos

para 501 individuos (1 individuo antiguo y 500 de referencia).
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Figura 21: Puntuaciones de SWE junto con variantes recuperadas para simulaciones de
continuidad poblacional. Se utiliz6 el método de faseo poblacional. En este caso las tasas
de error minimo corresponden a los individuos con mayor edad en generaciones (400
generaciones). Los resultados con cobertura de 5x muestran mejor calidad de faseo que los
resultados con cobertura al 10x. La contaminacién incrementa el error como es esperado.
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Figura 22: Puntuaciones de SWE para simulaciones con divergencia de poblaciones hace
200 generaciones. Se utilizé el método de faseo poblacional. Los individuos con edad de
400 generaciones presentan menores tasas de error que los individuos con 0 generaciones
de edad. Esta vez, el error minimo corresponde a los individuos con 200 generaciones de
edad, estos individuos coinciden con el tiempo de la divergencia.
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Figura 23: Puntuaciones de SWE para simulaciones con cuello de botella hace 25 genera-
ciones. Se utilizo el método de faseo poblacional. Nuevamente los individuos mas antiguos
muestran mejor calidad de faseo que los individuos mas recientes. Todas las tasas de error
se elevan al comparar con la figura 20.
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7.3. Analisis de Componentes Principales

Aunque los resultados sobre la precision y exactitud del faseo son ilustrativos de los
efectos del tiempo, profundidad, contaminacién, y eventos demograficos relevantes, es
importante evaluar el efecto sobre los analisis estandar basados en haplotipos. Para ello
se realizaron simulaciones con divergencia entre poblaciones hace 200 anos, y analisis de
componentes principales basados en cuatro diferentes tipos de datos resultantes de estas

simulaciones (Seccién 6.5).

7.3.1. Datos genotipicos

Las figuras 24 y 25 muestran los agrupamientos obtenidos con antigiiedad en las
poblaciones ancestrales de 0 (presente) y 25 generaciones. Al contrastar los paneles (a)
y (b) de estas figuras, el agrupamiento en los datos «perfectos» se aprecia claramente,
mientras que la resolucion de los agrupamientos es menor en el caso de los datos con
pardametros de calidad. Un efecto interesante de la contaminacién en los paneles (b) de

estas figuras es la aparicién de un tercer agrupamiento para valores altos de contaminacion

(=5%).
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Figura 24: Agrupamientos con antigiiedad de 0 generaciones para la poblacién ancestral,
divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y (b)

genotipos con diferentes parametros de calidad. Nétese que en el panel (b)), los individuos
con alta contaminacion forman un tercer agrupamiento.
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Figura 25: Agrupamientos con antigiiedad de 25 generaciones para la poblacién ancestral,
divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y (b)
genotipos con parametros de calidad.
Las figuras 26 y 27 muestran los agrupamientos cuando la poblacion ancestral tiene
una antigiiedad de 50 y 100 generaciones. En estos casos, tanto los agrupamientos perfec-
tos como con parametros de calidad muestran un menor distanciamiento al compararlos
con las figuras 24 y 25. Los agrupamientos con datos genotipicos perfectos no muestran
superposicion, pero los agrupamientos con parametros de calidad si se sobreponen.
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Figura 26: Agrupamientos con antigiiedad de 50 generaciones para la poblacién ancestral,
divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y (b)
genotipos con parametros de calidad.
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Figura 27: Agrupamientos con antigiiedad de 100 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y
(b) genotipos con pardmetros de calidad.

La antigiiedad de los datos analizados parece ser el factor mas importante en la es-
tructura que obtenemos en el PCA. En la figura 28 se puede ver que los individuos que
se encuentran mas cercanos al tiempo de la divergencia (antigiiedad de 200 generaciones)
se agrupan mas cercanamente con los individuos de referencia. Aunque los individuos
antiguos con edad simulada de 400 generaciones (Figura 29) todavia no son afectados
por esta divergencia, se agrupan como una poblacién diferente, esto se puede explicar
por la deriva génica entre los individuos contemporéneos y los individuos de hace 400

generaciones.
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Figura 28: Agrupamientos con antigiiedad de 200 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y
(b) genotipos con pardmetros de calidad.
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Figura 29: Agrupamientos con antigiiedad de 400 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) matriz genotipica perfecta y
(b) genotipos con pardmetros de calidad.
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La introduccién de contaminaciéon moderna del 5% o mads resulta en agrupamien-
tos que sugieren tres distintas poblaciones, es decir, se pueden apreciar 3 agrupamientos
distintos en la grafica: modernos, ancestrales de baja contaminacién (< 5%) y ances-
trales de alta contaminacién (> 5%) (Figuras 24 a 29). Esto sugiere que la mezcla de
haplotipos contaminantes modernos junto con los haplotipos ancestrales tiene un efecto
lo suficientemente fuerte como para que se diferencien en una tercera poblacién.

En las figuras 24 a 29, la diferencia en profundidades del 10x a 5Xx no tienen un gran
efecto sobre la estructura inferida, es decir, la distancia promedio entre las agrupaciones
no cambia considerablemente. Esto lo podemos medir con la distancia promedio entre
los centroides de los agrupamientos de las poblaciones antiguas (ANC) y los individuos
modernos. En la figura 30 podemos apreciar que la distancia promedio de los datos con
profundidad al 10x y 5x es muy similar, y que ambas siguen la misma curva que la de

los agrupamientos perfectos.
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Figura 30: Distancia promedio entre agrupamientos ancestrales y modernos al utilizar
datos genotipicos perfectos y con calidades parametrizadas. Tiempo de divergencia simu-
lado hace 200 generaciones. Nétese como los agrupamientos se vuelven més cercanos a
medida que la antigiiedad de los individuos se acerca al tiempo de divergencia.



4 o Poblacion
ANC
O MODERNA

0.5

0.0

PC2

-0.5

4 o Poblacion

ANC
O MODERNA

0.5

0.0

PC2

-0.5

7.3.2. Datos haplotipicos

Las figuras 31 y 32 muestran los agrupamientos al utilizar datos haplotipicos con
antigiiedad de la poblacién ancestral igual a 0 (presente) y 25 generaciones. En estas
figuras, la estructura recuperada se aproxima mucho més a la estructura simulada que
en los PCAs donde se utilizan sélo datos genotipicos (Figuras 24 a 29). Esto se puede

apreciar en mayor medida comparando las figuras 30 y 37.
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Figura 31: Agrupamientos con antigiiedad de 0 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.
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Figura 32: Agrupamientos con antigiiedad de 25 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.

Las figuras 33 y 34 muestran un incremento a la antigiiedad de las poblaciones ances-
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trales: 50 y 100 generaciones. De nuevo, los agrupamientos se diferencian menos a medida

que se acercan al tiempo de divergencia entre las poblaciones ancestrales y modernas.
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Figura 33: Agrupamientos con antigiiedad de 50 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.
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Figura 34: Agrupamientos con antigiiedad de 100 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.

Finalmente, las figuras 35 y 36 muestran los agrupamientos para antigiiedades de la

poblacién ancestral de 200 y 400 respectivamente. Nétese que en la figura 28, utilizando

datos genotipicos y antigiiedad de 200 generaciones, existia superposicion de los agru-

pamientos incluso con datos perfectos. En el caso de la figura 35, esta superposiciéon no

existe aun utilizando los haplotipos inferidos después de aplicar los parametros de calidad.
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Figura 35: Agrupamientos con antigiiedad de 200 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.
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Figura 36: Agrupamientos con antigiiedad de 400 generaciones para la poblacién ances-
tral, divergencia de poblaciones hace 200 generaciones. (a) haplotipos perfectos y (b)
haplotipos inferidos con parametros de calidad.

A diferencia de lo observado en los andlisis de datos de genotipo (Figuras 24 a 29)

al realizar PCA con datos haplotipicos la contaminacién parece no tener un efecto tan

drastico. Incluso con niveles altos (> 5 %) de contaminacién, se reconoce que las muestras

ancestrales contaminadas y no contaminadas pertenecen a la misma poblacién, es decir,

no se separan en dos agrupamientos basados en contaminacién. Esto sugiere que la infe-

rencia de estructura poblacional usando haplotipos es menos sensible a la contaminacion

moderna.
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Figura 37: Distancia promedio entre agrupamientos ancestrales y modernos al utilizar
datos haplotipicos. El efecto de la cobertura es mucho més marcado cuando comparamos
con los agrupamientos de datos genotipicos (Figura 30).

Dado que ChromoPainter depende de la calidad de los haplotipos inferidos, la dife-
rencia en resolucién de poblaciones se beneficia de la mejor inferencia al utilizar datos
con alta (10x) a comparacién de media (5x) profundidad. Mientras que la distancia
entre agrupamientos de profundidad alta se aproxima muy cercanamente a la distancia
promedio de los agrupamientos perfectos, con un valor promedio de 0,62 unidades en una
escala del —1,0 al 1,0, esta distancia promedio es mucho menor (es decir, las poblaciones
se distinguen menos) cuando la profundidad promedio es del 5x, llegando sélo a 0,29

unidades en promedio.
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8. Discusion y conclusiones

Los anélisis realizados como parte de este trabajo han permitido revelar varios com-
portamientos interesantes del faseo aplicado a datos gendémicos antiguos simulados. La
calidad del faseo y posibles inferencias hechas a partir de los haplotipos recuperados pu-
dieron ser medidas de manera concreta en relacion a la calidad de los datos, historias
demograficas, y métodos de faseo utilizados.

Las distribuciones de SWE obtenidas a partir del faseo de los individuos simulados nos
permiten cuantificar la relacién entre la calidad del faseo de individuos antiguos simulados,
y diferentes pardmetros de calidad como la cobertura, la contaminacién, y el dano por
antigiiedad de los individuos. De igual manera, nos permiten comparar dos métodos de
faseo dentro de la estrategia de faseo estadistico: el faseo con panel de referencia (Seccién
7.1, y el faseo poblacional (Seccién 7.2).

En cuanto al efecto de la contaminacién sobre la calidad de faseo, todas las simula-
ciones (Figuras 16 a 23) revelaron que ésta tiene un efecto negativo. En todos los casos,
fijando los demds parametros (edad y cobertura), la tasa de error incrementé junto con
la cantidad de contaminacion moderna. Este comportamiento esta presente tanto en los
resultados de faseo con panel de referencia, como los resultados de faseo poblacional.

Esto nos hace pensar que el nivel de contaminacién presente al fasear un individuo es
una de las medidas mas tutiles para poner en cuestion la calidad de los haplotipos infe-
ridos. Aun cuando los individuos faseados fueron simulados para tener poca antigiiedad
(25 generaciones o 500 afos) respecto al individuo de contaminacién, y que dicho in-
dividuo pertenecia a la misma poblacion, la contaminacion tiene un fuerte efecto sobre
la tasa de SWE. Basta referirse a la figura 16a, donde consideramos datos faseados con
antigliedad de 0 generaciones, alta profundidad, y contaminacién de un individuo de la
misma poblacién que el individuo faseado. La contaminacién por si sola ocasiona un salto
en la media del SWE de 1% hasta una media de 7 %.Excluyendo la contaminacién, los
resultados de las dos diferentes estrategias de faseo muestran tendencias muy diferentes,
como se discutira mas adelante.

En relacion al parametro de antigiiedad de los individuos, la calidad del faseo con
panel de referencia se ve negativamente afectada con el incremento en la antigiiedad de
los individuos faseados. Esto ocurre cuando no hay eventos demogréficos o cuando se

simula un cuello de botella (Figuras 16a y 20), pero no se observa de la misma manera

63



en las simulaciones con divergencia entre poblaciones. Inesperadamente, la tendencia es
la opuesta cuando se utilizé el faseo poblacional; en este caso (Figuras 21 y 23), la tasa
de error minima se obtiene al considerar los individuos con mayor antigiiedad. Esto va
en contra de la intuicién inicial, y deberia ser explorado mas a detalle considerando los
efectos de otros parametros, como el nimero de individuos de referencia o la longitud de
las secuencias simuladas.

Cuando se simula una divergencia entre las poblaciones a fasear y de referencia (Fi-
guras 17, 18, 19 y 22), el faseo poblacional y con panel de referencia comparten el mismo
comportamiento respecto a la antigiiedad de los individuos a fasear. La tasa de error
promedio minima corresponde siempre a los individuos con antigiiedad igual al tiempo
de la divergencia. Este comportamiento es lo esperado por dos razones. Los individuos
con antigiiedad menor al tiempo de divergencia pertenecen a otra poblacion que se vuelve
cada vez mas diferente a la que conforma la poblacién de referencia. En el caso opuesto,
los individuos con antigiiedad mayor al tiempo de divergencia pertenecen a la misma
poblacién que la poblacién de referencia, esto es equivalente a las simulaciones de conti-
nuidad poblacional, por lo que es de esperar que mayor antigiiedad resulta en mayor tasa
de error. Esto tiene la importante implicacion de que para obtener el mejor faseo posible
de individuos antiguos, es necesario considerar también a los individuos més cercanos
genéticamente de los que se puedan extraer datos genémicos de alta calidad para usar
como referencia.

Otra implicacién importante que tienen nuestras observaciones en relacion a las carac-
teristicas del panel de referencia es que cuando dicho panel contiene poblaciones lejanas,
el faseo puede presentar tasas de error altas. Esto es de considerar pues, aunque el panel
de haplotipos del proyecto de los 1,000 Genomas incluye decenas de poblaciones, su uso
puede resultar en tasas de error inesperadamente altas al ser usado para fasear individuos
antiguos o modernos que no son cercanos genéticamente a las poblaciones que contiene.
De igual manera, si se planea usar el faseo poblacional, debe considerarse la distancia
genética entre los individuos modernos utilizados.

En cuanto a la cobertura, observamos un comportamiento inesperado. Mientras que
los mejores resultados al fasear con panel de referencia se obtuvieron con la mas alta
cobertura (10x), los resultados con faseo poblacional fueron mejores en las simulaciones

con cobertura media (5x). Esto también debe ser investigado més a detalle.
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La simulacion de diferentes modelos demograficos como un cuello de botella y una
divergencia poblacional, permitié evaluar el efecto de éstos bajo diferentes parametros.

Las simulaciones con de cuellos de botella (Figuras 20 y 23) tuvieron tasas de error
elevadas tanto para el faseo con panel de referencia como en el faseo poblacional. Para
el faseo poblacional, todas las medias de tasa de error sobrepasaron el 12 %, la calidad
de faseo fue mejor en todos los casos para el faseo con panel de referencia. Sin embargo,
incluso dentro de la categoria de simulaciones con panel de referencia, las tasas de error
fueron elevadas a comparacion de la simulacién de continuidad poblacional cuando los
individuos tenfan una antigiiedad igual o mayor al tiempo del cuello de botella (Figura
16a). Esto es consistente con lo esperado, dada la pérdida de variacién genética y ha-
plotipica que implica un cuello de botella. Podemos decir que la inferencia de haplotipos
para individuos previos a un cuello de botella siempre presenta problemas de calidad,
independientemente de los parametros de las simulaciones.

Cuando las simulaciones incluyen divergencia entre poblaciones (Figuras 17, 18, 19 y
22), el faseo poblacional obtuvo tasas de error menores a las del faseo por panel de refe-
rencia. En promedio, el SWE mejoré un 5 % al usar el faseo poblacional. Por otro lado, la
calidad del faseo por panel de referencia fue mejor en los casos de continuidad poblacional
y con cuellos de botella. Esto sugiere que la distancia genética entre poblaciones es un
factor a considerar al decidir qué método de faseo se empleara.

Respecto al tiempo de ejecucidn, existe una ventaja definitiva del faseo con panel
de referencia sobre el faseo poblacional. El faseo poblacional aumenta tanto el tiempo
de ejecucién, que no fue factible utilizarlo para secuencias mas largas (20 Mbp). Una
ventaja aparente del faseo poblacional es una menor varianza en las distribuciones de
SWE, aunque en general este sigue siendo mas alto que en el faseo por panel de referencia,
excepto en el escenario demografico de divergencia poblacional.

En cuanto a los resultados de anélisis de componentes principales (Seccién 7.3), con-
tar con datos haplotipicos (Figuras 31 a 36) siempre resulté en una mejor separacién de
poblaciones que al considerar sélo datos genotipicos (Figuras 24 a 29). Incluso las agru-
paciones de datos haplotipicos con contaminacién y baja cobertura, fueron mejores que
aquéllas obtenidas a partir de datos genotipicos perfectos (Figuras 35b y 28a).

La cantidad de contaminacién simulada tuvo diferentes efectos en los agrupamientos

haplotipicos y genotipicos. Mientras que los datos genotipicos con alta contaminacion
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llegaron a sugerir una tercera poblacion diferente a las poblaciones ancestrales y modernas
(Figuras 24b a 29b), esto no ocurri6 cuando se utilizaron datos haplotipicos con los
mismos pardmetros de calidad (Figuras 31b a 36b). Esto sugiere que una ventaja al usar
datos haplotipicos en vez de genotipicos es una mayor «tolerancia» a altos niveles de
contaminacién.

En cuanto a cobertura, tanto los datos haplotipicos como genotipicos mostraron agru-
pamientos menos distintos al simular cobertura media (5x) comparados con los agrupa-
mientos observados con cobertura alta (10x). Los datos genotipicos llegaron a mostrar
superposicién entre agrupamientos (Figuras 26 a 28), pero esto no ocurrié en las graficas
de datos haplotipicos.

Adtn si el faseo tiene una tasa de error relativamente alta, por ejemplo del 13 % para
los individuos con alta contaminacién y cobertura media (Figura 19), la informacién
haplotipica es ventajosa para los analisis de agrupamiento de las poblaciones simuladas;
incluso superando los agrupamientos que se obtienen al utilizar datos genotipicos de
calidad perfecta.

En resumen, en esta tesis se estudiaron varios aspectos del faseo de ADNa que pre-
viamente no habian sido considerados formalmente o a detalle. Ain asi, siempre quedan
mas parametros de calidad, estructuras demograficas, o propiedades de los datos simu-
lados a analizar en un futuro. Se espera que los resultados presentados sean un buen
punto de partida para cualquier estudio que necesite inferir haplotipos a partir de datos
paleogenémicos, y que los resultados de estas inferencias sean mas predecibles cuando se
cuente con informacién sobre la historia y calidad de los datos faseados. De igual manera,
se considera que este trabajo es un buen punto de partida para otros trabajos que midan
la precisién de la inferencia de haplotipos sobre datos de ADNa simulados, incorporando

diferentes herramientas, modelos poblacionales, longitudes de regiones simuladas, etc.
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