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ABSTRACT

Numerous studies are currently being carried out to improve health and well-
being. One of them is the possibility of predicting the state of a disease, or how
susceptible an individual is to suffering from it, by means of the calculation of
polygenic risk. There are different tools that can be used for its calculation, in
this case, we will make use of an R package, bigsnpr, which, by means of the
LDpred tool and its various functions, applied to a clinical case of coronary
artery disease or EAC, will help to understand and visualise the procedure of
this calculation.

Key words: Bigsnpr, LDpred, Poligenic Risk, Rstudio.

RESUMEN

Actualmente se estan llevando a cabo numerosos estudios encaminados en la
mejora de la salud y bienestar. Uno de ellos, es la posibilidad de predecir el
estado de una enfermedad, o como de susceptible es el individuo de padecerla,
por medio del calculo de riesgo poligénico. Hay diferentes herramientas que
pueden emplearse para su calculo, en este caso, se hara uso de un paquete de
R, bigsnpr, que, por medio de la herramienta LDpred y sus diversas funciones,
aplicadas a un caso clinico de enfermedades de las arterias coronarias o EAC,
ayudaran a comprender y visualizar el procedimiento de este calculo.

Palabras clave: Bigsnpr, LDpred, Riesgo Poligénico, Rstudio.



1. INTRODUCCION
1.1. Definicidn e importancia del riesgo poligénico

La mayor parte de los trastornos no trasmisibles a la descendencia presentan
un gran polimorfismo genético, cuya base genética comprende un pequefio
efecto sobre el riesgo de padecer una enfermedad. Estas variaciones
genéticas son de gran importancia para el estudio de la via biolégica de un
trastorno o para predecir el riesgo de presentar esa enfermedad. (Lewis and
Vassos, 2020) Por ello, en los ultimos afios se ha considerado una necesidad
para la salud publica identificar aquellas personas con mayor riesgo de padecer
una enfermedad, con el fin de conseguir una deteccion mas rapida y eficaz.
(Khera et al., 2018)

La puntuacion del riesgo poligénico (PRS), se considera hoy en dia una posible
via para predecir el estado de una enfermedad y evaluar el riesgo de
padecerla. El término de riesgo poligénico fue descrito por primera vez a
principios del siglo XX (Fischer, 1919). Se define como una aproximaciéon o
estimacion de la predisposicion genética de un individuo a un caracter o
enfermedad. Para ello, es necesaria una carga genética, adquirida por una
suma de variantes de riesgo, cuyo conjunto presente suficiente informacion
para poder detectar aquellos genes que presenten un riesgo mayor. (Lewis and
Vassos, 2020). Se basa por tanto en el perfil genotipico y los datos de
asociacion del genoma completo (GWAS) relevantes.

ik - i L 5. sl S0
Desde el Fase prodromica:  Para apoyar el Toma de Pronéstico: Pr.‘:-idICCIOD de
nacimiento: sintomas iniciales  diagnéstico ~ decisiones sobre la evolucion y el
prediccion del el tratamiento dese_nlace dela
riesgo enfermedad

llustracion 1. Linea de vida de la importancia de las puntuaciones poligénicas en puntos criticos del
desarrollo de una enfermedad

1.1.1. Riesgo poligénico y el factor ambiental

Un aspecto importante a tener en cuenta con respecto a las puntuaciones de
riesgo poligénico es la implicacién del factor ambiente. Es decir, la interaccion
gen-ambiente (GxEs) conlleva a que una persona herede la capacidad de
captar las variaciones genéticas, en funcion del ambiente que rodea al
individuo (Mullins, et al., 2016). Esta evidencia se ha visto sobre todo en
familias cuyas implicaciones de la PRS calculadas a partir de los alelos
paternos se manifiestan en los fenotipos de la descendencia. (Lewis and
Vassos, 2020)



1.1.2. Aplicaciones

Hay un amplio abanico de utilidades de puntuajes de riesgo poligénico (PRS)
que a dia de hoy suponen un continuo habito de investigacion en el ambito
biomédico. Entre estas aplicaciones encontramos: estudios de aleatorizacion
mendeliana para inferir relaciones causales, la identificacion de etiologias, con
el propésito de obtener informacidén del genoma siendo de gran utilidad clinica
para el estudio de enfermedades y para estudios experimentales, evaluaciones
de interaccidon gen-ambiente y gen-gen, la estratificacion y ordenacion de
pacientes y subfenotipado. (Choi et al., 2020).

3 . L. NUEVA APLICACION TERAPEUTICA
Calculo de riesgo poligénico Nuevo enfoque terapéutico

i

Identificacién de asociaciones genéticas Descubrimiento de firmacos

1
gl i . ,.’J“x 1 o '; s SRRl Nuevos biomarcadores
E I u >>>>>>>>> PRECISION MEDICA

Prediccién del riesgo de enfermedad

Estratificacion de pacientes

Analisis GWAS

llustracion 2. Aplicacion clinica de la gendmica en enfermedades humanas

1.2. Calculo del riesgo poligénico

1.2.1. Control de calidad

Para que nuestro analisis de puntuacion de riesgo poligénico tenga un valor y
poder significativo, y sea relevante, se debe de realizar un control de calidad
(QC) de los datos base y objetivo. De esta manera nos aseguramos que no
habra errores ni a la hora del calculo ni en los resultados. (Choi et al., 2020).
Podemos eliminar aquellos sesgos que se producen sobre todo en estudios
genéticos de asociacidon de muestra control y prueba, evitando los posibles
falsos positivos o negativos, al reducir el numero de asociaciones. (Anderson et
al., 2010).

Para el control de calidad se recomienda el uso de herramientas como PLINK|
para el analisis de datos de SNP y evaluaciones de tasa de fracaso por
individuo y SNP, pues esta herramienta puede leer archivos binarios, lo que
agiliza el estudio (Marees et al., 2018). También hay otras opciones para el
analisis de SNP como por ejemplo SNPTEST (Marchini et al., 2007) y Genabel
(Aulchenko et al., 2007). Para la identificacion de valores inusuales ancestrales
se puede hacer uso de SMARTPCA (Anderson et al., 2010). En el caso de
estudios de genotipos en familias hay otras herramientas que permiten
visualizar la asociacion en GWAS (Ott, Kamatani and Lathrop, 2011)

Ademas para poner en practica todos los apartados que conlleva el control de
calidad, se puede consultar el siguiente tutorial:
https://choishingwan.github.io/PRS-Tutorial/



https://choishingwan.github.io/PRS-Tutorial/

1.2.2. Célculo de las puntuaciones de riesgo poligénico
La puntuacién del riesgo poligénico generalmente se calcula mediante la suma
de una ponderacion de los alelos de riesgo, puntuando estos con valores de O,
1 0 2, segun su tamano de efecto, es decir, relacion impar logaritmica o
coeficiente beta, viéndose implicados un gran numero de SNP asociados.
(Nguyen et al., 2022)

metro

PR.S, = 3 %

i=1

llustraciéon 3. Férmula usada para el calculo del riesgo poligénico donde X, y Xj es el genotipo
para el i **™individuo y el j ™ SNP

La divergencia genomica puede darse por multitud de aspectos como
variaciones estructurales, mutaciones, efectos de los propios SNP o incluso por
diferencias en la recombinaciéon. Al haber multitud de posibilidades, suele ser
dificil y poco frecuentes de caracterizar. Aun asi, se ha observado cémo estas
variaciones dejan una pequefa marca o sefial en los SNP a lo largo del
genoma permitiendo su estudio en amplias muestras de poblacién (Balagué-
Dobédn et al. 2022).

Por tanto, el siguiente paso para el estudio del genoma es la construccion de
una matriz de SNP para la obtencion de datos genéticos, donde el resultado
final es una puntuacion unica, reflejando la carga genética que presenta un
individuo, la cual sera proporcional al riesgo de adquirir una determinada
enfermedad.

Calculo de riesgo poligénico
3 B, x variant, |

PIIIII>>D

Frequency

Anilisis GWAS

Polygenic risk score

llustracion 4. Descripcion general de la obtencién de puntajes de riesgo poligénico.

1.2.3. Disminucion de las estimaciones del tamafio del efecto GWAS y
control del desequilibrio del ligamento (LD)
Las matrices SNP se construyen por la formacion del llamado “etiqueta SNP”,
es decir, por la seleccion de un conjunto de SNP que reflejan el maximo de
variantes de ADN sin genotipo, por la asociacién entre los alelos en la
poblacién, a esto se le conoce como desequilibrio del Ligamento o LD (Nguyen
et al., 2022). Hay mayor numero de correlaciones entre SNP en regiones donde
se da el desequilibrio del ligamento, lo que conlleva a una sobreexpresion en
estas secciones. Para la eliminacion y/o seleccidn de concretos SNP se hace
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uso de unos modelos mas complejos como son LDpred y Lassosum realizando
la poda de LD, reteniendo los SNP mas significativos (Lambert et. al., 2019)
(Mak et al., 2017) (Vilhjalmsson et al., 2015).

Aun asi, dado que la mayor parte de las variantes genéticas son concretas y
raras, para el analisis de PRS a una escala mayor requiere que esa
personalizaciéon de las matrices SNP se generalice, es decir, se resuma el
tamano de los efectos de los SNP individuales para posteriormente poder
aplicarlas a superpoblaciones. (Nguyen et al., 2022) (Lambert et al., 2019)
(Chen et. al., 2020).

1.2.4. Limitaciones presentes a la hora de calcular el riesgo poligénico

A pesar de la simplicidad y rapidez del método de puntuacidén del riesgo
poligénico, hay una serie de limitaciones que suponen nuevos desafios para la
ciencia, como por ejemplo, el reducido tamafio de GWAS usados en estudios
anteriores, afectando a la precision del impacto estimado en el riesgo de
manifestar la enfermedad. Otro inconveniente es la limitacion de los métodos
computacionales para la elaboracibn de wuna prediccion fielmente
representativa, asi como la carencia de amplios conjuntos de datos requeridos
para ratificar y ensayar la RPS. (Khera et al., 2018).

Ademas la mayoria de estudios de riesgo poligénico se han realizado utilizando
individuos europeos por lo que la gran parte de los GWAS usados para la
imputacidén estan sesgados, inclinados hacia las ascendencias europeas, esto
conlleva a una menor precision en datos de ascendencia no europea. Otro
aspecto a tener en cuenta es la influencia del sexo, este parametro esta poco
investigado aunque se han observado diferencias predictivas de PRS.
Actualmente la mayoria de GWAS no se han distinguido entre sexos, e incluso
a menudo, excluyen los cromosomas sexuales, en concreto el X a la hora de
realizar el analisis. (Khramtsova et al., 2019) (Lambert et al., 2019).

1.3. Herramientas para el calculo del riesgo poligénico

A la hora de identificar las variaciones nucleotidicas en genes, asi como su
efecto sobre la proteina involucrada, el uso de técnicas convencionales supone
una gran dificultad, sumandole su lento y laborioso proceso a la hora de
estudiarlo. Para amenizar estos inconvenientes es de gran ayuda la ejecucion
de programas de biologia computacional. (Al Mehdi et al., 2019)(Takahashi et
al., 2012).

En los ultimos anos, la cantidad de datos de todo el genoma utilizados para
estudios de asociacion ha aumentado considerablemente, introduciendo
millones de variantes nuevas que posteriormente seran medidas para cada
individuo. Por tanto, la actualizacion y optimizacion del software debe ser
primordial para evitar la obsolescencia. (Al Mehdi et al., 2019)



Para el calculo de riesgo poligénico se puede hacer uso de diversas
herramientas. La eleccién de una u otra sera en funcidén de nuestro objetivo y
compatibilidad con los datos obtenidos. Entre las mas utilizadas, por su rapidez
y eficiencia, encontramos:

e PRSice y PLINK: utilizan métodos de agrupamiento, o poda, y
umbralizacion, donde se seleccionan un conjunto de variables genéticas
realizando una “poda” en el desequilibrio del ligamento (LD), teniendo en
consideracion la asociacion con el rasgo que se estudia (Lewis and
Vassos, 2020).

e | Dpred: utiliza un enfoque bayesiano basado en la correlacion entre las
variables, sin centrarse en la identificaciéon de un subconjunto de SNP,
es decir, realiza la prediccion del total del genoma. (Lewis, and Vassos,
2020).

e PRS-CS (Poligenic risk score-continuous shrinkage): es un método de
prediccidn poligénica bayesiana caracterizado por la realizacion de una
reduccion continua (CS) previa en los tamafos de efecto SNP. Utiliza
estadisticas de resumen del genoma total junto, con un panel externo de
desequilibrio del ligamento (LD). Esta herramienta aporta grandes
ventajas computacionales, ademas de permitir un estudio multivariante
de los patrones focalizados de LD (Ge et al., 2019).

e SBayesR: Es una herramienta muy novedosa, pudiendo ser una de las
mas potentes que existen hoy en dia para el calculo de riesgo
poligénico, aunque se encuentra aun en pleno desarrollo. Utiliza una
regresion multiple bayesiana empleando estadisticas resumidas del
genoma completo (GWAS), lo que aporta mejor prediccion a su método.
(Lloyd-Jones et al., 2019)

Por lo tanto, una vez descrito el riesgo poligénico y los procedimientos
generales para la obtencién de su valor, podemos visualizar dichos pasos en el
siguiente esquema:



Datos control

Datos problema

CONTROL DE CALIDAD

-

k

Control de calidad de ambos
conjuntos de datos de GWAS

Algunos controles de calidad
requieren un cuidado especial
en PRS

Mantener el conjunto de SNP
que se superponen entre los
datos base y objetivo.




2. OBJETIVO

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar Script
computacionales de aplicaciones de riesgo poligénico.
De este objetivo general derivan los siguientes objetivos especificos:

-Conocer qué es el “Riesgo Poligénico”.

-Conocer como se calcula el riesgo poligénico.

-Detectar herramientas de calculo de riesgo poligénico.

-Aplicar el uso de una de las herramientas en un caso concreto: la

enfermedad de arterias coronarias (EAC)

-Integrar diferentes conocimientos adquiridos a lo largo del grado.

3. MATERIAL Y METODOS
3.1. Marco general

Para la realizacién de este trabajo se ha utilizado el programa “Rstudio”. Este
realiza analisis de datos usando un lenguaje de programacion que posibilita la
asociacion de funciones nuevas o presentes, con la finalidad de realizar
analisis de grandes dimensiones, interactivos y reproducibles (R Core Team,
2013).

Rstudio consta de 15303 paquetes, cada uno con una aplicacion especifica, lo
que confiere a este programa una gran versatilidad, pudiéndose aplicar en
numerosos campos como calculos bayesianos, financieros, wavelets,
graficacion de mapas etc. (Jiménez, 2019)

Para el célculo y estudio de riesgo poligénico se ha utilizado el paquete
“bigsnpr”, el cual depende de “bigstatsr’. Este ultimo paquete provee de
diversas funciones con el fin de realizar un rapido analisis estadistico de datos
a gran escala encriptado como matrices. Ademas, puede emplear matrices de
un tamafno mayor al de la memoria RAM por atribuir esa memoria a archivos
binarios del disco, usando FBM (un tipo especial de matriz grande respaldada
por archivos) (Privefl, 2023).

Como se ha comentado anteriormente, el paquete bigsnpr depende de
bigstatsr, utilizando un tipo particular de FBM, llamado 'FBM.code256', con la
finalidad de almacenar genotipos. Bigsnpr ejecuta algoritmos concretos para el
analisis de matrices de polimorfismo de un solo nucleétido (SNP), como
llamamientos a software externo para aspectos de procesamiento, ejecuciones
de entrada/salida (E/S) de archivos PLINK binarios y operaciones de analisis
de datos en datos SNP ( adelgazamiento, prueba, prediccion y trazado).
(Privefl, 2023).

3.1.1. Funciones Bigsnpr
A continuacion se pueden observar las diversas funciones del paquete bigsnpr
obtenidas de un estudio realizado por Privé et al. en 2018. Las funciones
requeridas para el desarrollo de este trabajo seran indicadas en el apartado de
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resultados. Para mas informacion acerca de este paquete se puede
consultar: https://privefl.github.io/bigsnpr/index.html

bigSNP-class/bigSNP

Representan llamadas de genotipo y
datos de alelos imputados.

snp_subset()/subset(<bigSNP>)

Subconjuntos de bigSNP.

snp_readBed() snp_readBed?2()

Lee archivos PLINK almacenados en
un “bigSNP” objeto y crea otro archivo

que almacena los valores de la matriz
FBM.

snp_writeBed()

Usado para  escribir  archivos
bed/bim/fam desde un bigSNP.

snp_readBGEN()

Leer archivos BGEN en un "bigSNP"

snp_readBGI()

Leer informacion de variantes de un
archivo BGl

snp_attach()

Cargar un "bigSNP" desde los
archivos de respaldo encontrados en
R

snp_attachExtdata()

Adjunte un "bigSNP" para ejemplos y
pruebas.

download_plink()
download_plink2()

Descargar PLINK

download_1000G()

Descargar 1000G

snp_plinkQC()

Control de calidad

snp_plinkKINGQC()

Poda basada en relaciones

snp_plinkIBDQC()

Identidad por descendencia

snp_plinkRmSamples()

Eliminar muestras

download_beagle()

Descargar Beagle 4.1

snp_beaglelmpute()

imputacién

snp_fastimpute()

Imputacion rapida

snp_fastimputeSimple()

Imputacion rapida

snp_gc()

Control Gendémico

snp_qq()

Grafico QQ

snp_manhattan()

parcela manhattan

snp_pcadapt() bed_pcadapt()

deteccion de valores atipicos

snp_MAX3()

estadistica MAX3

snp_fst()

Indice de fijacion



https://privefl.github.io/bigsnpr/index.html

snp_prodBGEN()

Producto matriz BGEN

snp_match()

Coincidencia de alelos

snp_asGeneticPos()

Interpolar a posiciones genéticas

snp_ancestry_summary()

Estimacion de proporciones de
ascendencia

snp_simuPheno()

Simular fenotipos

snp_modifyBuild()

Modificar la construccién del genoma

snp_split() Split-parApply-Combinar
snp_save() Guardar modificaciones
snp_getSamplelnfos() Obtener informacion de la muestra
snp_MAF() MAF

snp_scaleAlpha()
snp_scaleBinom()

Escala binomial (n, p)

same_ref() Determinar la  divergencia de
referencia

sub_bed() Reemplace la extension '.bed'

seq_log() Secuencia, espaciada uniformemente

en una escala logaritmica

coef _to_liab()

Escala de responsabilidad

bed()

cama de referencia

bed MAF()

Frecuencias alélicas

snp_autoSVD() bed_autoSVD()

SVD truncado mientras limita LD

bed_clumping() snp_clumping()
snp_pruning() snp_indLRLDR()

Aglomeracion de LD

bed_counts()

cuenta

bed cprodVec()

Producto cruzado con un vector

snp_pcadapt() bed_pcadapt()

Deteccion de valores atipicos

bed_prodVec()

Producto con un vector

bed projectPCA()

Proyeccion de PCA

bed projectSelfPCA()

Proyeccion de PCA

bed_randomSVD()

SVD parcial aleatorizado

bed_scaleBinom()

Escala binomial (2, p)

bed_tcrossprodSelf()

tcrossprod / GRM

3.2.  Archivos mapeados en memoria

Para el acceso a los datos, el paquete bigsnpr utiliza el llamado: mapeo de
memoria a través del paquete BH dentro de R. De esta manera, se puede
acceder a los datos situados en el disco como si estuvieran en la memoria
(Privefl, 2023).
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3.3. Gestién de datos, preprocesamiento e imputacién

Para la gestion de datos se utiliza un unico formato, un objeto FBM particular,
llamado 'FBM.code256' para almacenar tanto llamadas de genotipo como
datos. Puede incorporar 256 valores distintos arbitrarios ocupando un pequeno
espacio (Privefl, 2023).

En cuanto al procesamiento de los datos, se utiliza PLINK mediante llamadas
del sistema. Gracias a este paquete se puede realizar los controles de calidad,
uso de diversos formatos de entrada/sallida (E/S) como por ejemplo vcf,
bed/bim/fam, ped/map como archivos entrada y bed/bim/fam, como archivos de
salida.

Por ultimo, el paquete bigsnpr facilita la conversién veloz entre los archivos
PLINK bed/bim/fam y el objeto 'bigSNP'. Este ultimo contiene el genotipo FBM
(FBM.code256), un conjunto de datos que incluye detalles acerca de las
muestras, asi como otro conjunto de datos que brinda informaciéon sobre los
SNP (Privefl, 2023).

3.4. Pruebas de asociacion y puntaje de riesgo poligénico

Los paquetes de R también contienen funciones para el calculo de PRS
mediante dos métodos distintos, ambos utilizados en este estudio. El primero
de ellos es el ampliamente utilizado método “Clumping + Thresholding” o
‘Agrupacion + Umbral” (C + T), también conocido como
“Pruning + Thresholding” o "Poda + Umbral". Este método se basa en
estadisticas de resumen de GWAS univariadas. Bajo el modelo C + T, se
aprende un coeficiente de regresion de forma independiente para cada SNP,
junto con un valor p correspondiente (parte de la GWAS). En primer lugar, los
SNP se agrupan (C) de manera que solo se mantienen aquellos que presentan
una correlacién débil entre si. A continuacion, se realiza la umbralizacion (T),
qgue consiste en eliminar aquellos SNP que presentan un nivel de significacion
por debajo de un determinado umbral de valor p. La PRS se define como la
suma de los recuentos de alelos de los SNP restantes, ponderados por los
coeficientes de regresion correspondientes (Privefl, 2023).

Por otro lado, el segundo método que lleva a cabo tanto bigstatsr como bigsnpr
es la ejecucion de diversos modelos. Son principalmente regresiones lineales
dispersas y logisticas muy rapidas donde se disminuye el numero de SNP
incorporados en los modelos predictivos (Privefl, 2023).

En concreto se ha utilizado el modelo LDpred2-grid para el calculo de
puntuaciones poligénicas y estimacion de la incertidumbre de las mismas.
LDpred2-grid junto con LDpred2-auto son dos modelos nuevos de LDpred2
siendo mas eficaces y rapidos para estudios de riesgo poligénico. EI modelo
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principal de LDpred es LDpred2-grid, el cual ajusta una cuadricula de valores
para los hiperparametros p (la proporcidén de variantes causales), h2 (la
heredabilidad del SNP) y, posiblemente, la opcidn de escasez (como un tercer
hiperparametro) mediante un conjunto de validacion (Privé et al., 2021).

3.5. Procedencia de datos

Los datos utilizados en este trabajo proceden de dos fuentes: Una del proyecto
de los mil genomas, realizado por Auton et al., en 2015. Este proyecto consistia
en la obtencién de una descripcion exhaustiva de la variacién genética humana
comun. Para ello, se emplearia la secuenciacion del genoma completo en un
conjunto de diversos individuos pertenecientes a multiples poblaciones de
origen africano, asiatico, europeo, asiatico oriental y asiatico meridional. Estos
datos fueron utilizados para poner de manifiesto las diferentes funciones de
bigsnpr y para el calculo de puntuaciones poligénicas mediante agrupamiento y
umbralizacion apilados (SCT). Se pueden obtener los datos a través del
siguiente enlace:

www.dropbox.com/s/k9ptcdkep9hmvz5/1kg phasel all.tar.gz?raw=1

Por otro lado, se trabajé con los datos tomados de un estudio realizado por
Reed et al., en 2015, acerca de la enfermedad de las arterias coronarias (EAC)
y los factores de riesgo cardiovascular. Los datos que seleccioné este proyecto
proceden de un estudio anterior realizado por Devaney et al., en 2011. En el
analisis, se incorporo6 a la muestra un total de n = 3850 participantes reclutados
durante el periodo comprendido entre julio de 1998 y marzo de 2003. Se llevo a
cabo un estudio de casos y controles anidado, donde se incluyeron individuos
de ascendencia europea con diagnostico de EAC angiografico grave como
casos, asi como controles angiograficos normales, para la genotipificacion de
todo el genoma. Estos datos fueron utilizados para el calculo de riesgo
poligénico usando LDpred2-grid.

4. RESULTADOS
Este apartado podemos dividirlo en cuatro secciones en funcién de lo que se
quiere analizar:

4.1. Caracteristicas principales de las funciones de calculo poligénico
utilizando el paquete bigsnpr.

Como hemos visto anteriormente bigsnpr presenta una gran variedad de
funciones. En este caso, se pueden poner de manifiesto algunas de ellas
para comprender sus funciones y caracteristicas:

Primero de todo se extraen los datos y se agrupan. Esto se consigue
con la funcidn “str” de la siguiente manera:
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http://www.dropbox.com/s/k9ptc4kep9hmvz5/1kg_phase1_all.tar.gz?raw=1

stri{obj.bigsNrP, max. level = 2, strict.width = "cut™)

De esta manera tenemos todos los datos compactos del conjunto de
individuos. Datos de genotipo, de procedencia (europea, africana y
euroasiatica), sexo (parental y del individuo) y el mapa genético.

Ahora se crean los siguientes archivos con los que se trabajaran en el

estudio:

G <- obj.bigswPigenotypes

CHR <- obj.bigsnPimapichromosome

POs <- obj.bigswPimapiphysical.pos

¥  =- obj.bigswpifamiaffection - 1

sex <- obj.bigswrifamisex

pop <- obj.bigswpifamifamily. ID

NCORES =- nb_cores()
llustracion 5. G: se refiere a la matriz FBM que utiliza bigsnpr; CHR: vector que especifica el
cromosoma de cada SNPs; POS: vector que especifica la la posicion fisica en un cromosoma de
cada SNP; y:vector de fenotipos (uso de codigo binario 1/0) ; sex: sexo de cada individuo (1 para
hombres, 2 para mujeres); pop: procedencia de los individuos (africana; euroasiatica; europea)
(Analysis of Massive SNP Arrays, s. f.-a., 2023)

A partir de este punto ya podemos trabajar con las funciones que nos
ofrece bigsnpr para nuestro estudio de riesgo poligénico.

4.1.1. Andlisis de los componentes principales (PC) con el fin de
estudiar la estructura de la poblacion.

Usamos la funcién “big_randomSVD” para calcular los principales
componentes, o PC, de una matriz de genotipo de gran escala. Utiliza
proyecciones aleatorias como método para la descomposicion de
valores singulares parciales (SVD), usando un algoritmo PCA, llamado
Arnoldi, que hace uso de multiplicaciones de matriz vectorial en funcién
del formato FBM.code256 (Privé, 2022a)

Para la representacion de los valores del indice de los componentes

principales ejecutamos:
svd =- big_randomsvD(G, big_scale(), ncores = NCORES)

“svd” contiene:

« d: valores de estudio> 2153.2889 / 2039.0605 / 647.4233 / 561.8824 / 5
08.8336 /498.7515 / 485.2461 / 480.1129 / 463.1290 / 460.2539

e Uu: los vectores eje izquierda

e V: los vectores singulares eje derecha

e niter: el numero de la iteracion del algoritmo—> 6

e nops: numero de multiplicaciones Matriz-Vector utilizadas—> 114
e center: el vector de centrado.

e scale: el vector de escala.
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Mediante la funcion ggplot podemos representar en una grafica los
valores (d) en funcion de los componentes principales, 10 por defecto,
mediante una proyeccién aleatoria.

Scree Plot

2000

Singular Value
o
(]
L]

500+

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
PC Index

llustracion 5. Representacion del indice de los componentes principales (PC) en funcion de los
valores (d) de la carpeta svd.

Para representar las primeras graficas de los componentes principales,
usamos:

plot(svd, type = "scores"} + aes(color = pop)

La funcion “aes” se utiliza para realizar mapeos estéticos, son
propiedades visuales que se pueden asignar a variables (x e y) para

revelar informacidn acerca de nuestros datos (Grolemund, 2023).
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Scores of PCA

Pop
AFR_LWK
EAS_CHB

¥ - EAS_JPT

01 - EUR_FIN

EUR_GBR

EUR_TSI

1001

PC2

>
100 -50 0 50 100
PC1
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llustracion 6. Representacion de las dos primeras PC en funcion de sus lugares de procedencia.

Podemos representar las demas PC de la siguiente manera:

plot(svd, type = "scores", scores = 3:4) + aes{color = pop)
Scores of PCA
80
* - b
. et Ry Pop
Y AFR_LWK
< " EAS_CHB
O . - EAS_JPT
0- Y « EUR_FIN
N EUR_GBR
..-f., O EUR_TSI
R
-40- , ,
.50 0 50
PC3

llustracion 7. Representacion de los PC 3 y 4 segun sus lugares de procedencia.

En esta grafica, sin embargo, vemos como hay un solapamiento de
puntos de las poblaciones africanas y euroasiaticas (AFR y EAS). Esto
podria indicar que hay una cierta correlacién entre los datos.

Para visualizar las cargas de cada PC:

plot(svd, type = "loadings", loadings = 1:10, coeff = 0.4)

15



600
400
200

0o +08+0%e+05
Column index

. 600
400
200

Oe+(Bb+0te+05
Column index

Loadings of PC1 Loadings of PC2 Loadings of PC3 Loadings of PC4
count count 0.015 : count 0.04 T count
0.004 = 0.005 = 0010 = dfi|
iE 300 ™ 0.005 600 0.02
0.000 =i 0.000 0.000 =gat 400 1000
sy 200 200 -0.005 0.00 . 500
’ 100 -0.005 100 -0.010 200 m
-0.008 = -0.015 R AA
Oe+08e+0%e+05 Oe+(Be+0te+05 Oe+(fe+0te+05 Oe+(Be+0te+05
Column index Column index Column index Column index
Loadings of PC5 Loadings of PC6 Loadings of PC7 Loadings of PC8
count count count : count
800 800
[ 600 750 L 600 600
400 500 400 400
200 250 200 200
Oe+(fe+0te+05 Oe+(Be+0te+05 Oe+(fe+0te+05 Oe+(Ee+0tke+05
Column index Column index Column index Column index
Loadings of PC9 Loadings of PC10
count count

Al representar las cargas de las PC comprobamos que efectivamente
hay ciertas correlaciones entre nuestros datos. Para subsanar este
problema podemos realizar una poda o un agrupamiento de los datos
con el fin de mantener un subconjunto de SNP que casi no estan
correlacionados entre si.

4.1.2. Estudio de asociacién del genoma completo o GWAS

Para el estudio y representacion de GWAS utilizamos la siguiente
funcion:

MCORES)

gwas <- big_univLogrReg(G, ¥y, covar.train = svdifu, ncores

La funcion “big_univlogreg” se refiere a pendientes de regresiones
logisticas por cada columna de una matriz grande de archivos.

Para la representacion de GWAS, “big_univlogreg” utiliza los datos de
genotipo, “y”, refiriéndose a un vector de respuestas dependiente de
“‘ind.train”, otro vector que emplea aquellas filas que se le indique (si no
se especifica utiliza todas las filas por defecto). En este caso, se utiliza

los datos de “u” de “svd”. (Priveé, 2022a)
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llustracion 8. Histograma de GWAS

Una vez obtenido el histograma de la asociacion completo del genoma
podemos evaluar si nuestros datos siguen o no una distribucién normal
(Gomez-Herazo, 2018). Para ello se genera el grafico “Q-Q” o “cuantiles-

cuantiles” de la siguiente forma:

p1dt(gi~as, type = "Q-Q") + x1im(1, NA)

“xlim” es una funcién que aporta un valor numeérico en el eje “x”, en este
caso, 1. NA se utiliza para calcular el limite referido al rango de datos

utilizados. (Privé, 2022a)
Q-Q plot

[#}]

I

[p*]

Observed —logyg(p-value)

(=]

1 2 3 4 5
Expected —logy(p-value)
llustracion 9. Grafico “cuantiles-cuantiles”

Tras la obtencién de la gréafica, podemos observar que, efectivamente,
los datos siguen una distribucién normal pues los puntos del grafico se

aproximan a la linea diagonal recta.
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Los estudios de asociacion del genoma completo (GWAS) también
utilizan los diagramas de Manhattan como herramienta grafica. Estos
diagramas permiten visualizar gran cantidad de puntos de datos, algunos
de ellos no significativos y con bajos valores variables, mientras que
otros puntos de datos relevantes se agrupan en torres en el grafico. Por
lo general, los valores de “p” se utilizan para generar los graficos, pero
se transforman mediante la funcion -log10 (pval), de manera que los
valores mas pequenos de “p” se corresponden con valores
transformados mas altos. (Gel and Serra, 2017). Se puede obtener dicho

diagrama de la siguiente manera:

snp_manhattan({gwas, CHR, P05, npoints = 20e3) +
geom_hline(yintercept = -logl0(5e-8), color = "[f&4")

Manhattan Plot
(values = 0.844745)

—logyo(p-value)
2o

ra
1

2 6 8
Chromosome

llustracion 10. Grafico de Manhattan. No muestra ningun dato significativo por la ausencia vidual de
torres de puntos en él.

4.2. Puntuacion de riesgo poligénico (PRS)

4.2.1. Clumping and Thersholding (C+T)
Método basado en la aglutinaciéon de LD. Su calculo se realiza de la
siguiente forma:

sumstats <- bigreadr::fread2("public-data-sumstats.txt™)
Tpval <- -Toglo(sumstatsip)
ind. keep <- snp_clumping{G, CHR, ind.row = ind.train, 5 = lpval, infos. pos
THR <- seq_log(l, &, Tength.out = 20)
prs =- snp_PR5(G, sumstatsibetal[ind.keep], ind.keep = ind. keep,
Ips. keep = lpval[ind. keep], thr.list = THR)
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Mediante la funcion de “fread2”, se leen los archivos guardados en el
archivo “public-data-sumstats.txt” y se crea un vector nuevo, “sumstats”.
Sobre los datos de este, se realiza el logaritmo en base 10 y el resultado
se guarda como “Ipval”’. Gracias a la funcién “snp_clumpling” obtenemos
la aglutinacidn de LD. Para ello se necesita la matriz FBM.code256 (G);
el vector de posicion de cada cromosoma (CHR); un vector que
especifique qué filas y columnas se deben utilizar (ind.row=ind.train); un
vector de estadistica que refleja la relevancia de cada SNP (S) y, por
ultimo, un vector que refleje la posicion exacta del SNP en el cromosoma
(info.pos).

Ahora se genera “THR” con los valores obtenidos a partir de la funcidn
seq_long. Esta indica los valores iniciales y finales que se usaran en la
secuencia, en este caso, del valor 1 al 8, y, con una longitud (length.out)
de 20.

Una vez realizado el agrupamiento de los valores, se debe establecer el
umbral 6ptimo para esta prueba. Para ello:

aucs =- apply(prs[ind.train, ], 2,
AUC, target = y[ind.train]l)
plot(THR, aucs, xlab = "-loglO(p-value)”,
ylab = "auc”, pch = 20)

El érea bajo la curva ROC o AUC, es un buen método para evaluar el
desempeio de las PRS en un conjunto de datos GWAS (Song et al.,
2019). Para ello, se hace uso de la funcién “apply”, que, como su
nombre indica, aplica una funcion a una matriz obteniendo un vector,
matriz o lista de valores.

Los valores obtenidos son los siguientes:

1 0.6397955
1.11565791776154 0.6370835
1.24469258946402 0.6397955
1.38865114261466 0.6413230
1.38865114261466 0.6384239
1.72844378656321 0.6386421
1.92835199588499 0.6309424
2.15138117244036 0.6262976
2.40020543915621 0.6151065
2.67780820244894 0.6148259
2.98751792330897 0.6281680
3.33304802559418 0.6037283
3.71854142003362 0.5586365
4.14862017778477 0.5329811
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4.62844094913088 0.5588391
5.16375679178962 0.5000000
5.76098615015504 0.5000000
6.42728981253506 0.5000000
7.17065676910285 0.5000000
8 0.5000000

AlJC

050 054 058 062

-log10{p-value)
llustracion 11. Grafico obtenido tras el analisis de AUC

Una vez obtenidos todos los datos para representar el area bajo la curva
ROC, se procede a evaluar la calidad de analisis del test:

AuC(prs[ind.test, which.max(aucs)], y[ind.test])

En este proceso, se utiliza una nueva funcién, “which.max”,
especificando el valor maximo del vector numérico, aucs.

Finalmente, el valor obtenido es: 0.6689111. Cuanto mas proximo a 1
sea el valor obtenido, mejor sera su analisis. Por tanto, obteniendo un
valor de 0,669, el analisis realizado puede mejorarse notablemente.

4.2.2. Regresion Logistica Penalizada (PRL)
La regresion logistica penalizada (PRL) es un método de clasificacion
que se utiliza habitualmente en la practica y que generaliza la regresion
logistica estandar al incorporar un término de penalizacién en los
coeficientes (Park and Liu, 2011). Para realizar este analisis se necesita:

mod <- big_spLogReg(G, y[ind.train],

ind.train, covar.train = svdiul[ind.train, 7,
K =5, alphas = 10A(-(0:4)), ncores = NCORES)
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“big_spLogReg” realiza un ajuste de la regresion logistica penalizada
mediante un lazo (o la red elastica) sobre una matriz de gran tamano, en
este caso, “FBM.code256”. (Privé, 2022a)
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llustracion 12. Grafica PRL. Representa los puntos por pérdida de validacion donde
Alpha=0.0001, 0,001; 0,01; 0,1; 1/k=5 (numero de graficas representadas)

El resumen de los datos es el siguiente:

0.0001 0 1 0.557 -1.41 67876
0.001 0 1 0.550 -1.94 16008
0.01 0 1 0.547 -2.16 2928
0.1 0 1 0.545 -2.30 722

1 0 1 0.543 -2.40 398

De nuevo, una vez plasmado nuestros datos en la grafica, realizamos un
analisis para evaluar nuestra prediccion de PRL:

pred =- predict(mod, G,
ind.test, covar.row = svdiu[ind.test, )

f|!'Ll_ln':{|:|r\c'_1:l, yv[lind. test])

El valor de prediccion es 0.7148903, aun sigue siendo mejorable puesto
que lo ideal seria un numero bastante mas cercano a 1, pero en relacion
al anterior analisis se ha obtenido un valor ligeramente superior.
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4.3. Calculo del riesgo poligénico usando el modelo LDpred2-grid.

4.3.1. Obtencion de datos
En este apartado, a diferencia de los demas, se emplean datos
procedentes del estudio de Reed et al., realizado en 2015, basado en la
enfermedad de las arterias coronarias (EAC)

Primero descargamos los datos:

zip <- runonce::download_file(
"https://figshare. com/ndownloader /files/38019072",
dir = "tmp-data”, fname = "GwWAS_data.zip")

unzip(zip, exdir = "tmp-data”, overwrite = FALSE)

Ordenamos los datos en funciéon de su posicion en el cromosoma,
puesto que al descarnarnoslos no se encontraban organizados.
Podemos conseguirlo con la funcion PLINK y “glue”:

Tibrary(bigsnpr)
plink =- download_plink("tmp-data”)
system(glue::glue(

iplink} --bfile tmp-data/GwAs_data”,
--make-bed --out tmp-data/GwAs_data_sorted”

PLINK emplea tanto métodos unidimensionales como
multidimensionales y llevar a cabo enlaces en cadena de ensayos para
diversos grupos (Weeks, 2022). “glue” presenta todas las capacidades
necesarias para la integracion de los datos, procesarlos y analizarlos
(Bryan and Maintainer, 2022). El resultado es de 1401 individuos con
500.000 variantes (Prive, 2022b).

Se realiza un control de calidad para “aclarar’ nuestros datos y eliminar
datos redundantes:

bedfile2z =- snp_plinkaC(plink, "tmp-data/GwAS_data_sorted")
De esta forma nos aseguramos que nuestros resultados de los analisis
posteriores son correctos. Una vez realizado, contamos con 404.663
variantes (Privé, 2022b).

Creamos una matriz, “obj.bigsnp”, donde se almacenan datos respecto
al genotipo, el mapa genético y datos familiares para la identificacion del
sujeto.

(rds <- snp_readsed2(bedfile2, ncores = nb_cores()))
obj.bigsnp =- snp_attach(rds)

str(obj.bigsnp, max.level = 2)
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Si quisiéramos afadir mas informacion sobre los sujetos de estudio,
como por ejemplo aspectos clinicos o fenotipo, se puede realizar de la
siguiente manera:

clinical =- bigreadr::freadz("tmp-data/ewas_clinical.csv")
Get the same order as for the genotypes

(to match over multiple columns, use “vctrs::vec_match() )
ord <- match(eobj.bigsnpifamifamily.ID, clinicaliFamIiD)

pheno <- clinicallord, ]

|

|

La siguiente tabla muestra datos adicionales caracteristicas de cada
individuo que se han guardados en “pheno”:

FamlD CAD 58X age tg hdl Idl
10052 1 1 &0 MA MA MA
10004 1 2 50 55 23 75
10005 1 1 35 105 37 63
10007 1 1 52 314 24 108

llustracion 13. CAD: enfermedad de las arterias coronarias; sex: sexo; age: edad; HDL: "high
density lipoprotein"; LDL: "low density protein".
4.3.2. Ldpred-grid
Una vez obtenidos y ordenados todos los datos se realiza el analisis de
los mismos, con el fin de calcular la puntuacion de riesgo poligénico. Se
pueden utilizar diferentes modelos, en este caso, se utiliza LDpred-grid.

» Disposicion de datos
En primer lugar se ejecutan los datos obtenidos en el anterior apartado

Tibrary(bigsnpr)
obj.bigsnp <- snp_attach("tmp-data/Gwas_data_sorted_QC.rds")
G <- obj.bigsnpigenotypes
WCORES =- nb_cores()
map <- dplyr::transmute(obj.bigsnpimap,
chr = chromosome, pos = physical.pos,
ald = allelez, a1l = allelel)

Gracias a los datos genéticos y fenotipicos, de alrededor de 500.000
personas, recopilados por Biobanco del Reino Unido (Bycroft et al.,
2018), podemos descargar algunas estadisticas resumidas de GWAS en
referencia a las enfermedades coronarias. (Prive, 2022b).
gz <- runonce::download_file(

"https://figshare. com/ndownloader /files/38077323",

dir = "tmp-data"”, fname = "sumstats_CAD_tuto.csv.gz")
readLines(gz, n = 3)
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Una vez obtenidos, se leen los datos guardados como “gz”,
seleccionandose solo algunas columnas y guardandose en una
estadistica resumen, sumstats:

sumstats «<- bigreadr::fread2(

gz,
select = c("chr”, "pos", "allelez2”, "allelel”,
I'IJEtaII’ IISEII’ II_I:r_"thIII “‘ir‘l‘Fﬂl.:]l
col.names = c(“chr", "pos", "a0", "al",
"beta"”, "beta_se", "freqg”, "info"))
chr pos ad al beta beta_se freq info n_eff
1 71290 | G C 00361735959 | 002908659 | 0.03588903 | 0.9419181 | 78136.41
1 732368 | G A -0,03405835523 | 001445730 | 084079991 | 9973865 | 7513641
1 FIT122 | A T -0.0187253671 | 001550889 | 087106963 | 0.9973021 | 78136.41

El siguiente paso es hacer coincidir los datos de las estadisticas
resumen GWAS con los datos problema:

Tibrary(dplyr)
info_snp =- snp_match(sumstats, map,
return_flip_and_rev = TRUE) #=%
mutate(freq = ifelse("_REV_", 1 - freq, freg),
_REV_" = NULL, ~_FLIP_"= NULL) %>%
print()

Gracias a la funcion snp_match podemos hacer coincidir los alelos de
GWAS con la informacion de SNP (Prive, 2022a). Como resultado
obtenemos 62.168 SNP ambiguos se han eliminado, han sido
emparejadas 340.210 variantes, 170.170 se han volteado y 101.606,
invertido (Privé, 2022b).

1 752566 T C 0.0341 0.0145 0.1592  0.997 78136 2

1 785989 G A 0.0183 0.0155 0.13007 0.991 78136 4
Tabla 1. "chr": cromosoma / "pos": posicion/ "a0": alelo 0/ "a1": alelo 1/ "beta": coeficiente beta /
"beta_se": / "freq": frecuencia alélica/ "info": informacion /"n_eff": tamafo de la muestra
/"_NUM_ID.ss": niumero identificacion.

Después, se puede llevar a cabo un control de calidad de las
estadisticas resumidas de GWAS, corroborando si estas coinciden con
los datos internos que poseemos (Priveé, 2022b):
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af_ref =- big_colstats(G, ind.col = info_snpi _NUM_ID_",
ncores = NCORES) fsum (2 * nrow(G))
sd_ref <- sqrt(2 * af_ref * (1 - af_ref))
sd_ss =- with{info_snp, 2
sqrt(n_eff * beta_ser2 + betar2))
is_bad =-
sd_ss = (0.
sd_ss5 = 0.0

5 sd_ref) sd_ss5 = (sd_ref + 0.1)

5 sd_ref < 0.05

“big_colstats” realiza estadisticas en cada columna de las variantes que
se le indica y se guarda en un vector, en este caso, af_ref. Mediante
“sgrt” obtenemos la raiz cuadrada de “af ref”, y, “with”, se utiliza para
una expresion de r a un entorno introducido por parametros, es decir, se
aplica “sqrt(n_eff * beta_se”2 + beta”2)” a cada una de las filas de
“‘info_snp”, cuyo resultado se guarda en un vector al que llamaremos
sd_ss (Prive, 2019).

A continuacién representaremos los datos obtenidos haciendo coincidir
ambas desviaciones estandar:

Tibrary(ggplot2)
ggplot(slice_sample(data.frame{sd_ref, sd_ss, is_bad), n = 50e3)) =+
geom_point(aes(sd_ref, sd_ss, color = is_bad), alpha = 0.53) +
theme_bigstatsr(0.9) +
scale_color_viridis_d{direction = -1 =
geom_abline(linetype = 2) +
labs(x = "standard deviations in the reference set",
y = "standard deviations derived from the summary statistics"”,
color = "To remove?")
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llustracion 14. Control de calidad de las estadisticas de resumen comparando las desviaciones

estandar.

El grafico muestra los datos que son relevantes para el estudio,
representados de color amarillo (FALSE), y también, aquellos que no lo
son, siendo de color morado (TRUE).

Refinamos los datos comparando ahora las desviaciones estandar de
las frecuencias alélicas

sd_af <- with({info_snp, sqrt(2 * freq * (1 - freq) * info))

ggplot(slice_sample(data.frame(sd_af, sd_ss), n = 50e3)) +
geom_point(aes(sd_af, sd_ss), alpha =
theme_bigstatsr(0.9) +

geom_abline(linetype = 2, color = "[g28 ) +
Tabs(x
y = "Sstandard deviations derived from the summary statistics")

0.5) +

= "standard deviations derived from allele frequencies",

"y
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llustracion 15. Control de calidad de las estadisticas de resumen comparando las desviaciones
estandar de las frecuencias alélicas.
Observamos cdmo “el ruido” que habia en el grafico anterior (ilustracion
14), se ha eliminado, quedado solo aquellos datos mas representativos,
cefidos a la funcién de regresion lineal.

Ahora podemos analizar la correlacion que hay entre los cromosomas y
creamos la matriz de todo el genoma. Descargamos las posiciones
genéticas ya calculadas:

gen_pos <- readrRDS(runonce: :download_file(

"https://figshare. com/ndownloader /files/38247288",
dir = "tmp-data”, fname = "gen_pos_tuto.rds"})

Realizamos |la matriz de correlacion para 22 cromosomas:
for (chr in 1:22)

print({chr)

corrd <- runonce::save_run(

Obtenemos los indices para “sumstats” y para el genotipo, cuyos valores
son guardados en vectores a los que llamamos “ind.chr” y “ind.chr2”,
respectivamente:

ind. chr <- which{df_betafchr == chr)

ind.chr?2 <- df_beta® _NUM_TID_"[ind.chr]
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Para obtener posiciones genéticas (en cM), a partir de posiciones fisicas
(en pb) usamos la funcioén “gen_pos”:

PO52 <- gen_pos[ind.chr2]

Posteriormente, “snp_cor” calcula correlaciones significativas de las
variables, basandose en el coeficiente de correlacion Pearson, tomando
como valores aquellos SNP proximos del mismo cromosoma, generando
de este modo una matriz. El coeficiente de correlacion Pearson o prueba
estadistica Pearson R, calcula la relacion entre diferentes variables.
(Prive, 2022a):

snp_cor (G, ind.col = ind.chr2, size = 3
1000, infos.pos = POS2,
ncores = NCORES)

Pt "
i

file = paste0("tmp-data/corr_chr”, chr,

.rds

Generamos una matriz donde almacenamos todos los datos, matriz
SFBM:

if (chr == 1) {
Td =- Matrix: :colsums (corrdA2)
corr <- as_SFBM(corr0, "tmp-data/corr”, compact = TRUE)
else {

1d =- c(1d, Matrix::colsums({corrds2))
corrfadd_columns (corr0, nrow(corr))

En este caso la matriz SFBM cuenta con 343856 filas y 343856
columnas.

A continuacion, extraemos todos los datos gracias a la funcion “file.size”:
file.size(corrishk) / 102443

Generando un unico valor que representa la correlacion que existe en
todos los cromosomas de la matriz: 1.838061. Este valor nos indica que

hay una correlacion positiva entre las variables, de tal forma que si el
valor de una aumenta o disminuye, causa el mismo efecto en la otra.

4.3.3. Analisis con LDpred2-grid
Calculamos la regresion lineal de la puntuacién de LD, dicho valor es
guardado en un vector, “ldsc”:

(ldsc <=- with(df_beta, snp_ldsc

(1d, length(1d), chi2z = (beta / beta_se)2,
sample_size = n_eff, blocks = wULL)))
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A partir de “ldsc” podemos calcular la heredabilidad “h®”. Obtenemos un
valor de 0.1545607, guardado como “Ildsc_h2_est”:

ldsc_h2_est «<- ldsc[["h2"]]

Ahora empleamos el modelo LDpred2-grid para la obtenciéon de la
puntuacion de riesgo poligénico de la enfermedad de las arterias
coronarias (CAD). El array generado, “Isdc_h2_est”, se combina con
valores de 0,3; 0,7; 1; 1,4, cuyo valor sera guardado en como un vector,
“h2_seq”.

(h2_=seq =- round(ldsc_h2_est * c(0.3, 0.7, 1, 1.4), 4})

Los valores de “h2_seq” son los siguientes: 0.0464, 0.1082, 0.1546,
0.2164.

Al igual que hemos obtenido los valores de heredabilidad, calculamos los
de p-valor:

(p_seq =- signif(seq_log(le-5, 1, Tength.out = 21), 2))

“seq_log” aplica una funcion logaritmica entre un rango de valores, con
una extension de 21 cromosomas. El minimo establecido es 1e™, y el
maximo, 1. El resultado es guardado como “p_seq”

El siguiente paso es relacionar ambos parametros (“h®” y “p”), para ello
se hace uso de la funcién “expand.grid”. Genera todas las posibles
combinaciones entre las variables establecidas:

params <- expand.grid(p = p_seq,
h2 = h2_seq, sparse = c(FALSE, TRUE))
dim(params)

“‘dim” indica las dimensiones de nuestro marco de datos guardado como
“params”, que consta de 168 datos con 3 columnas (p, h? true/false).

Acotamos los datos, eliminando aquellos valores no significativos,
quedandonos con unicamente 16 de los 168 obtenidos al principio. El
valor minimo, en este caso, es de 1e*y el maximo es 0.5:

(params <- expand.grid(p = signif(segq_log(le-4, 0.5,
lTength.out = 16), 2),

h2 = round(ldsc_hZ2_est, 4), sparse = TRUE))
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“params” ahora contiene los siguientes datos:

1 0.00010 0.1546
2 0.00018 0.1546
3 0.00031 0.1546
4 0.00055 0.1546
5 0.00097 0.1546
6 0.00170 0.1546
7 0.00300 0.1546
8 0.00530 0.1546
9 0.00940 0.1546
10 0.01700 0.1546
11 0.02900 0.1546
12 0.05200 0.1546
13 0.09100 0.1546
14 0.16000 0.1546
15 0.28000 0.1546
16 0.50000 0.1546

[13 ”»

Una vez hayamos acotado los datos de “p” a un valor de heredabilidad
podemos aplicar la funcion de nuestro modelo, “snp_Idpred2_grid”:

beta_grid =- snp_ldpred2_grid(corr, df_beta,

params, ncores = NCORES)
Emplea los datos de correlacion (“corr”), el tamafo de la muestra
(“df_beta”) y los parametros calculados de p y h? (“params”).

paramsisparsity <- colMeans(beta_grid == 0)

Mediante la funcidon “colMeans” se puede realizar la media de las
columnas de “beta_grid”.

pred_grid =- big_prodmati(c, beta_grid,
ind.col = df_beta[["_nNum_ID_"]],
ncores = NCORES)

“big_prodMat” genera un producto a partir de diferentes archivos. En
este caso se implica el genotipo, los datos de “beta_grid” anteriormente
calculados y el tamafo de muestra.

Finalmente calculamos las puntuaciones de riesgo poligénico que seran
guardadas como “params$score”:
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paramsiscore <- apply(pred_grid, 2, function(x) {
if (all{is.nalx})) return{Na)
summary {glim(
CAD ~ X + sex + age,
data = obj.bigsnpifam, family = "binomial”
1 %coef["x", 3]
)

Los datos son representados mediante la funcion “ggplot”:

ggplot(params, aes(x = p, y = score, color = as.factor(h2))) +
theme_bigstatsr() +
geom_point () +
geom_line() +
scale_x_logld(breaks = 10A(-5:0), minor_breaks = paramsip) +
facet_wrap(~ sparse, labeller Tabel_both) +

labs(y = "GLM zZ-Score"”, color "h2") +
theme(legend.position = "top", panel.spacing = unit(l, "Tines"))
N e

0.00010 7.403187

0.00018 7.643910

0.00031 7.723712

0.00055 7.958732

0.00097 8.224475

0.00170 8.750395

0.00300 9.123094

0.00530 9.280899

0.00940 9.497044

0.01700 9.527174

0.02900 9.303520

0.05200 9.014294

0.09100 8.478751

0.16000 7.946352

0.28000 7.369360

0.50000 7.958732
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llustracion 16. Riesgo poligénico de la enfermedad de las arterias coronarias (CAD)

Finalmente obtenemos el valor de riesgo poligénico de la enfermedad de
las arterias coronarias (EAC) gracias a la funcién “big_prodvec”, que
realiza el producto de las matrices que se le indica. En este caso de “G”,
“best_beta_grid”, “ind.test”, “df_beta[[* NUM_ID_"]]”. El resultado es
guardado cmo un array, llamado “pred”:

pred <- big_prodvec(G, best_beta_grid,

ind.row = ind. test,
ind. col = df_betal[["_wu_1D_"1]
pcor (pred, y[ind.test], NULL)

Por ultimo, “pcor” establece una funcidén de correlacion para hallar el
valor riesgo poligénico final, siendo este un resultado de 0.68290814.

Esta ponderacion refleja la forma en la que diversas variantes genéticas
acumuladas contribuyen al desarrollo de la EAC. En concreto, el 68,29%
de las personas de este estudio presentan una predisposicion genética
moderada de padecer dicha enfermedad, considerandose poblacion de
riesgo en comparaciéon al resto. Aunque dicho porcentaje no sea
determinante de que el paciente pueda desarrollar la enfermedad, se
deberia de tener en cuenta, puesto que este es superior al 50%, v,
sobre todo, habria que hacer hincapié en aquellos factores externos
modificables que contribuyen a que la persona reduzca las posibilidades
de presentar EAC. Estos factores son por ejemplo el estilo de vida, la
dieta o factores ambientales.
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4.4. Estimacion de la incertidumbre del riesgo poligénico.

Las estimaciones de la incertidumbre suelen estudiarse a nivel de
cohorte pero aun hay pocas investigaciones a nivel individual (Ding et
al., 2022). Debido a esto, junto con la posibilidad de no transmitir
adecuadamente la incertidumbre en la estimacién, y el no recibir
asesoramiento oportuno sobre los enfoques para predecir el riesgo
global (no solo asociado a la PRS), conlleva a relevantes estimaciones
incorrectas para el individuo, como por ejemplo, casos de un “falso
positivo”, asignando al individuo como “alto riesgo” segun la puntuacién
de la PRS (Adeyemo et al., 2021).

A continuacion demostramos algunos métodos de PRS bayesianos
capaces de estimar la variacion de la PRS de un individuo, produciendo
intervalos de confianza precisos para el valor genético de un solo
individuo.

El primer paso es la obtencidén de la distribucion posterior completa del
valor genético, denotada por GVi=xTib, donde, GVi hace referencia al
valor genético. Su expresion en un individuo es el resultado de
multiplicar vector genotipo x vector efecto, y, para ello, se necesitan
obtener muestras MCMC o muestras del Método de cadenas de Markov
Monte Carlo. Es un método orientado a la obtencién de la distribucion
posterior de los parametros del modelo, asi como, la estimacion de
cantidades de interés (Gonzalez, Melgar and Vega, 2015)

Para obtener muestras MCMC se realiza lo siguientes:

best_param <- data.frame(p = 0.01, h2 = 0.2, sparse = FALSE)

“best_param” es un hiperparametro para obtener los valores de MCMC.
Por otro lado, “data.frame”, forma, a partir de una serie de variales (p,
h2, sparse), un marco de datos que seran imprescindibles para la
realizacion de los pasos posteriores.

posterior_beta_samples <- snp_ldpred2_grid(
corr, df_beta, best_param,
return_sampling_betas = TRUE, num_iter = 500)

dim({posterior_beta_samples)

Aplicamos la funcién snp_ldpred2_grid, puesto que en nuestro método
utilizado ha sido el método LDpred2-grid.

‘num_iter” establece el numero de muestras que se utilizaran para
obtener el valor genético del individuo, en este caso, son 500 muestras.

33



Al ejecutar la funcién snp_Ildpred2_grid se obtiene un valor de 45.337
MCMC (Prive, 2022a).

Ahora, para obtener el valor genético del individuo se multiplica su
genotipo (g) por las muestras posteriores  que hemos generado en el
apartado anterior:

posterior_gv_samples <- big_prodwat
(G, posterior_beta_samples, ind.col = df_beta[["_wNuM_ID_"]])
dim{posterior_gv_samples)

Finalmente obtenemos un valor de 503, a partir de 500 muestras. Esto
indica que hay poca autocorrelacion entre las variables. Para confirmar
este hecho calculamos una serie de estimaciones de covarianza y
autocorrelacion mediante la funcién acf o “Auto and Cross Covariance
and Correlation Function Estimation”.

acf(posterior_gv_samples[1l, ], lag.max = 10, plot = TRUE)$acf
Obtenemos los siguientes resultados:

Puntaje 1 0,0481 0,0091 0,0214 -0.0083 0.0339

Puntaje 0.0846 0.0115 0.0096 -0.0079 0.0960

Series posterior_gv_samples[1, ]

0.8
|

ACF
04

0.0

Lag

llustracion 17. Estimacion de la funcion de correlacion y covarianza cruzada y automatica.



Finalmente realizamos la suma de filas y columnas de los datos
obtenidos gracias a la funcion “rowMeans” a partir de los resultados de
“acf”’ y los ejemplos de la muestra “gv”:

rowMeans (apply(posterior_gv_samples, 1, function(x) {
acf(x, lag.max = 10, plot = FaLsE)facf

¥))

Obteniendo los datos finales de autocorrelacion:

-0.0514 -0.0154 -0.0058 -0.0176 0.0514 0.0671 |

Una vez realizado este paso, podemos calcular la media posterior,
denotada por PRS’i=EE(GVi|Data), junto con la varianza posterior,
var(GVi/Datos). Donde GVi hace referencia al valor genético del
individuo i en un GWAS concreto, y, p, es el intervalo donde se situa el
valor genético del individuo con probabilidad p. Por tanto, al calcular la
media posterior, calculamos la puntuacion de riesgo poligénico (Prive,
2022b).

samples <- posterior_gv_samples[1,
posterior_gv_mean <- mean{samples)
posterior_gv_var <- wvar(samples)

“‘Mean” es la funcion de la media aritmética y “va’r de la varianza.
Obtenemos unos valores de 0.209086 y 0.3866804, respectivamente,
creando unos  vectores llamados:  “posterior_gv_mean” y
“posterior_gv_var”

Para finalizar con el estudio de la incertidumbre del riesgo poligénico,
otra opcion para poder calcularlo es mediante la construccién de
intervalos de valor genético.

rho =- .95
bound =- (1 - rho) / 2
samples <=- posterior_gv_samples[1,
mean <=- mean(samples)
Tower_ci <- quantile(samples, bound)
upper_ci <- quantile(samples, 1 - bound)
hist(samples,
main = "Posterior distribution of genetic value", xlab = WULL)
abline(v = c(lower_ci, mean, upper_ci),
col - cCHNE, EE. EEE). 1ty - c(2,1,2)
Tegend("topright”, legend = c("Credible Interval™, "PRS"),
col = cC’EEE. B, 1ty = c(2,1), cex = 0.8)
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El rango de valores que contiene el verdadero valor genético del
individuo con probabilidad p=0,95, se conoce como “rho”

“‘bound” es el limite del rango, con valor de 0,0025. La media (mean)
obtenida a partir de los valores de las muestras es de 0,2091.

A la hora de establecer los limites de confianza, inferior (-1,07) y
superior (1,44), se utilizan “lower_ci” y “upper_ci” respectivamente.

Posterior distribution of genetic value

o i --- Credible Interval
D | — PR3
> | |
(= [
- O — ! I
g 2 : :
1 1
(=) | |
2 : :
B | |
| i
1
o a —
[ [ [ [ |
2 1 0 1 2

llustracion 18. Distribucion posterior del valor genético con un intervalo de confianza del 95%.

45. Calculo de puntuaciones poligénicas mediante agrupamiento y
umbralizacion apilados (SCT) utilizando el modelo LDpred.

El primer paso para cualquier calculo, como se ha explicado en el primer
apartado de resultados, es descargar los datos de genotipo con los que
vamos a trabajar y generar un archivo donde, ademas de guardarlos, se
van a compactar y ordenar.

Una vez que tengamos todos los datos requeridos procedemos al
calculo.

Primero debemos hacer coincidir las variantes entre los datos del
genotipo y las estadisticas resumen:

names (sumstats) <- c{"chr”, "rsid", "pos",
IIaDII.. Ila-lII, IIIJEtaIII III:lli:I

map <- obj.bigsnPimap[,-(2:3)]

names(map) <- c("chr”, "pos", "al", "al")

info_snp <- snp_match(sumstats, map)

Mediante la funcion “c” podemos combinar diferentes argumentos, con el
fin de originar un vector. En este caso utiliza los datos existentes en
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chr

"Chr"’ llrsidll’ llpos ,

13

t)

chr

Numero de cromosomas

[13

pos” Posicidn genética

13

a0” Alelo de referencia

[13

a1” Alelo derivado

chr", "rsid", "pos", "a0", "a1", "beta", "p" que se guardaran en sumstats y
a0", "a1" que se guardaran en “map”

La tarea de funcidn “snp_match” es hacer coincidir los alelos de las
estadisticas resumen y la informacion de SNP. Esta coincidencia se
realiza mediante el emparejamiento de los valores de sumstats ("pos" o

llrsidll) y map (“Chr"’ llaOII’

"a1"), teniendo en cuenta la posibilidad de

cambios de cadena y alelos de referencia inversos que peden tener
efectos opuestos (Privé, 2022a). El resultado se almacena en “info_sn”,
mostrandose de la siguiente manera:

pos a0 at
18506 | C
22388 | T
28228 A
32003 | GTA

(RS IR \CI (R I N
Y [&Y (6| O |

32005 A

llustracion 19. Tabla info_snp: presenta 111.860 variantes emparejadas 18.932 SNP ambiguos.

45.1. Aglomeraci

rsid beta

1513400442 | -0.0725950062
rs7587758 | -0.332453022
1513383216 | -0.544474054
rs148885999 | -0488086130
1573138586 | -0.030955787

on (cumpling)

Realizamos las siguientes operaciones:

all_keep =- snp_grid_clumping(G, CHR,
Pos, ind.row = ind.train,

Tps = Tpval, exclude = which(is.na(lpval)),

ncores = NCORES)

attr(all_keep,

"grid™)

p
0.792531845
0.084632598
0.028015845
0.043919500
0.805589345

_NUM_ID_.ss

=W

w

_NUM_ID_

“snp_grid_clumping” obtiene un conjunto de variables mediante el

apilamiento o agrupamiento

repetido de diversos valores

de

hiperparametros. En este caso se utilizan 28 valores de los cuales 7 son
umbrales de correlacién y 4 “window sizes”, generando asi un conjunto
de variantes. Por otro lado, “attr” asocia atributos concretos de un objeto.

Gracias a estas funciones generamos la siguiente tabla:
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size thr.r2 grp.num thr.imp

1 5000 0.0 1 1
2 103000 0.01 1 1
i 20000 0.0 1 1
4 50000 0.01 1 1
5 1400 0.05 1 1
& 2000 Q.05 1 1
7 4000 0.05 1 1
E 103000 Q.05 1 1
9 500 0.10 1 1
10 1030 0.10 1 1
11 2000 0.10 1 1
12 5000 0.10 1 1
13 250 .20 1 1
14 500 0.20 1 1
15 1030 .20 1 1
1 2300 0.20 1 1
17 100 Q.50 1 1

llustracién 20. “thr.r2” indica el umbral de correlacion entre dos SNPs y “thr.imp” es un
vector de umbrales (por defecto es 1)

45.2. Umbralizacién (Thresholding)
multi_PRS =- snp_grid_PRs(G, all_keep,
beta, Tpval, ind.row = ind.train,
backingfile = "public-data-scores”,
n_thr_lps = 50, ncores = NCORES)
dim{multi_PRS)

Por un lado, la funcién “snp_grid_PRS” crea una matriz en disco FBM
que almacena los valores C+T para cada parametro y para cada
cromosoma de manera individual. Por otro lado, “dim”, fija la dimensidn
de un objeto, en este caso, de “multi_PRS” (Privé, 2022a)

Tras la ejecucion de estas funciones obtenemos un resultado de 4200
puntajes de C+T (Clumping+Thresholding) para 400 individuos.

45.3. Apilamiento de las predicciones C+T
A continuacion se realiza el agrupamiento de las predicciones realizadas
por el método “Clumping+Thresholding”.

final_mod <- snp_grid_stacking(multi_PRS,

ylind.train], ncores = NCORES, K = 4)
summary (final_modimod)

“snp_grid_stacking” es similar a la funcion “snp_grid_PRS”, explidada en
el primer apartado de los resultados. “snp_grid_stacking” se encarga del
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apilamiento de muchos valores de riesgo poligénico obtenidos a través
de puntajes “C+T” (Privé, 2022a).

El resumen del paquete generado, “final_mod”, es el siguiente:

0.0001 0 1 0.569 -0.975 3492
0.01 0 1 0.571 -0.942 687
1 0 1 0.575 -0.899 151

Podemos visualizar mediante una grafica el efecto de la asociacion del
genoma completo (GWAS) como resultado del apilamiento.

new_hbeta «<- final_modibeta.G
ind <- which(new_beta '= 0)

Se crea un nuevo vector, “new_beta”, con el que se trabajara para el
calculo de los siguientes apartados.

Tibrary(ggplot2)

ggplot(data. framely new_beta, x = beta)[ind, 1) +
geom_abline(slope = 1, intercept = 0,
geom_abline(slope = 0, intercept = 0,
geom_point(aes(x, yJ), size = 0.6) +
theme_bigstatsr() +
labs(x = "Effect sizes from cGwas",

y = "Non-zero effect sizes from SCT")

Las funciones geom- incluyen lineas de referencia en una cuadricula con
orientacidn horizontal, vertical o diagonal definida por su pendiente e
interseccion. En este caso se hace uso de “geom_abline” para trazar una
linea horizontal azul en el punto 0 (pendiente 0), y otra linea diagonal,
roja, cuya pendiente es 1y el punto de interseccion de ambas es 0. Por
otro lado, se utiliza también “geom_point” para generar diagramas de
dispersion mostrando una relacion entre dos variables (Privé, 2022a).
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llustracion 21. Efecto resultante del apilamiento en funcion del tamafio de efecto GWAS y
tamarios de efecto distintos de 0 de SCT.

A partir del vector creado “new_beta” podemos calcular el puntuaje de
riesgo, por un lado, como vemos a continuacion:

pred <- final_modiintercept +
big_prodvec(c, new_betal[ind],
ind.row = ind.test, ind.col = ind)
AUCBoot (pred, y[ind.test])

“AUCBoot” calcula la prediccion del area bajo la curva ROC, obteniendo
el valor de riesgo poligénico, hallado en este caso mediante el método
de agrupamiento y umbralizacion.

El resultado es el siguiente:

| 0.68965743 0.58961496 0.78379429 0.04921019 |

llustracion 22. 2.5% y 97.5% hace referencia a los cuantiles y Sd es la desviacion tipica.

El puntaje de riesgo poligénico es de 0.68965743, es decir, un 68,96%
de la poblacién presenta una predisposicion genética hacia el desarrollo
de la enfermedad, haciéndoles mas susceptibles. Como se ha explicado
anteriormente en el apartado 4.3.3, este porcentaje no asegura que la
persona vaya a presentar la enfermedad pero, al ser poblacion de riesgo
se deberian atender aquellos factores modificables para el individuo que
se encuentran al alcance de la poblacion y que contribuyen a una
reduccién de este valor.
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Por otro lado, podemos valorar la grafica del Area bajo la curva (AUC):

ggplot(data.frame(
Phenotype = factor(y[ind.test], levels = 0:1,
labels = c("Control”, "Case"))},
Probability =1 / (1 + exp(-pred)))) +
theme_bigstatsr() +
geom_density(aes(Probability,
fi1l = pPhenotype), alpha = 0.3)

“theme_bigstatsr” se utiliza para anadir el color adecuado a la grafica en
funcién de los datos obtenidos. “geom_density” crea un grafico de
densidad mediante ggplot2 (Privé, 2022a).

En la siguiente grafica podemos observar el area de distribucion de la
poblacién control y los individuos problema. Asi podriamos comprobar
visualmente la gravedad o rango de afeccidn del factor que se pretende
estudiar:

4_

3_
2 Phenotype
%2- D Control
© | | case

1 4

G_

0.2 0.4 06
Probability

llustracion 23. Grafica AUC exponiendo los datos control y datos problema del estudio.
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5. DISCUSION Y CONCLUSION
Las puntuaciones de riesgo poligénico son actualmente uno de los principales
objetos de estudio como posible via para la prediccion de enfermedades. Se
han desarrollado diferentes herramientas que facilitan su calculo, aunque
todavia falta avanzar en el desarrollo de este campo pues aun hay diversas
limitaciones, aun no resueltas, para hallar un perfil de riesgo potencial.

En este trabajo se ha estudiado qué es “Rstudio” y como se utiliza, con el fin de
conocer herramientas para la PRS. “Rstudio” es un programa que permite e
analisis de datos de grandes dimensiones utilizando un lenguaje especifico de
programacion. Cuenta con multitud de paquetes, cada uno con una funcién y
aplicacion concreta (R Core Team, 2013). Para este estudio se ha utilizado el
paquete “bigsnpr”, el cual, se han de manifiesto algunas de sus funciones utiles
para nuestro trabajo, aunque para el propio calculo de riesgo poligénico, se ha
empleado el modelo LDpred2-grid, como futura herramienta de conocimiento
para la prediccion de enfermedades.

Un aspecto de gran importancia para un buen rendimiento predictivo del
modelo PRS es la realizacion de controles de calidad, por medio de la
eliminacion de regiones donde se da el desequilibrio del ligamento (LD), tanto
antes de iniciar el analisis, como durante su realizacion, de esta manera
eliminas los sesgos de confusion y la poligenidad. Esto se consigue a través de
la regresion logistica penalizada (PRL)

A pesar de haber realizado unos buenos controles de calidad, a la hora del
calculo de PRS se ha observado una gran correlacion entre las variables. Esto
puede ser debido a las limitaciones que presenta el calculo de riesgo
poligénico, como por ejemplo, el haber empleado un pequefio tamafo
poblacional. Podria solucionarse aumentando los datos del conjunto de GWAS,
incorporando informacién adicional biologica, como el efecto de un gen sobre
el fenotipo del individuo. (Song, et al. 2019).

Otra de las limitaciones que encontramos en este estudio, es el haber
empleado solamente datos de poblaciones europeas, limitando su prediccion.
Este aspecto supone un reto para los futuros estudios, pudiendo afianzarse a
poblaciones africanas occidentales o asiaticas orientales (Bulik-Sullivan et al.,
2015)

En conclusion, se ha desarrollado la aplicaciéon de una herramienta para el
célculo de riesgo poligénico, LDpred2-grid, utilizando diferentes métodos, como
la “umbralizacion y aglomeracion” o el calculo del area bajo la curva (AUC).
Ademas de haber afianzado nuevos conocimientos y puesto en practica los
implementados. En este caso, hemos podido comprobar su utilidad poniendo
como ejemplo una enfermedad compleja, como lo es, la enfermedad de las
arterias coronarias (EAC). Enfermedad donde se produce el estrechamiento de
las arterias coronarias induciendo numerosos y diversos problemas de salud,
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desde una angina de pecho hasta infartos de miocardio (Khera and Kathiresan,
2017). Gracias a LDpred2 se puede evaluar el riesgo poligénico de la
enfermedad, ademas de seleccionar aquellas personas que presentan mayor
riesgo de desarrollarla. Permite una identificacién temprana, lo que posibilita al
individuo tomar medidas preventivas y modificar sus habitos de vida para
disminuir el riesgo de desarrollar la enfermedad.

Por tanto, el conocimiento y abordaje de este trabajo de fin de grado ha tenido
como finalidad conocer y aplicar una herramienta computacional de prediccion
de riesgo poligénico en una enfermedad compleja y, ademas, afianzar los
conocimientos adquiridos en diferentes asignaturas del grado para una mejor
comprension de los procesos bioldgicos, a nivel molecular y su utilidad clinica.
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