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Aquest treball cerca per establir nous metodes pel tractament de dades de proteomica
provinents de I'Us de TMT 10plex i cromatografia liquida seguida d’espectrometria de
masses en tandem (LC-MS/MS) i el seu estudi posterior, aixi com per I'estudi de RNAs i
circRNAs d’espermatozoide provinents de la tecnologia d’alt rendiment, RNA-seq.

Pel que fa a protedmica es va optar pel desenvolupament d’un algorisme nou que ens
permet el treball amb taules de correlacio, per obtenir relacions entre proteines .

Aplicant aquest nou algorisme, es va obtenir un llistat de les relacions entre proteines
altament correlacionades Un ampliacié de I'algorisme va permetre trobar diferencies
dintre de les poblacions aplicant regles estadistiques per extreure informacio.

Els resultats obtinguts ens indiguen que la poblacid de pacients normozoospemics es
bastant homogenia pel que fa a nivells de proteina pero la resta de grups de pacients
infertils presenta un alta heterogeneitat.

Pel que fa a la transcriptomica, s’estableix un procediment per treballar amb aquest tipus
de mostres en el laboratori que passa per |'Us d’eines com Bowtie, TopHat, Cufflinks
o DESeq i les bases per fer Us d’eines per I’estudi de circRNA com ara KNIFE.

En conclusié aquest treball s"aconsegueix crear un nou metode per analitzar mostres de
TMT seguides de LC-MS/MS amb problemes de quantificacio i establir les bases per posar
en marxa un punt de analisi bioinformatic per a transcriptomica.
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Abstract (in English, 250 words or less):

This work seeks to establish new methods for the analysis of proteomic data derived from
the use of TMT 10plex and liquid chromatography followed by tandem mass spectrometry
(LC-MS / MS) and its subsequent study, and for the study of RNA and circRNAs of sperm
derived from RNA-seq technology.

Regarding proteomics analysis we have developed a new algorithm that allow us to work
with correlation tables, to obtain the relationships between proteins.

Applying this new algorithm, a list of relationships between highly correlated proteins was
obtained. Another associated algorithm allow to find differences within populations by
applying statistical rules to extract information

The results obtained indicate that the population of normozoospermics patients is quite
homogeneous in terms of protein levels but the rest of the groups of infertile patients has
a high heterogeneity.

Regarding the transcriptomics, on the one hand, a procedure has been established to work
with the RNA-seq data in the laboratory by the use of tools such as Bowtie, TopHat,
Cufflinks or DESeq. On other hand, the bases to use of tools for circRNA study such as
KNIFE has been established.

In conclusion, this work achieves the creation of a new method for analyzing TMT data
followed by LC-MS / MS with quantification problems and establishing the bases to launch
a bioinformatic analysis for RN-seq data.
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EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL

1.INTRODUCCIO

A. CONTEXT | JUSTIFICACIO DEL TREBALL
A.1. Descripcio general

El treball final de master (TFM) que he dut a terme pren com a punt de partida I'analisi
de dades omiques provinents de I'analisi de RNA i proteines presents a I'espermatozoide
i al fluid seminal en diferents estudis realitzats per un mateix grup de recerca[1-3].

Les linies d’investigacid i les fites més significatives aconseguides del grup de recerca
receptor son les seglients:

1. Protedmica de I'espermatozoide: El grup liderat pel Dr. Oliva és grup de referéncia
a nivell internacional en I'estudi de la proteomica de I'espermatozoide mitjancant
I'Us de tecniques d’alt rendiment. El grup ha estat pioner en la caracteritzacio d'una
part substancial de les proteines presents en |'espermatozoide, a més d’aportar
informacié valuosa sobre els mecanismes moleculars basics que regulen la
produccid, la maduracié i el transit dels espermatozoides i, d'alguns dels
mecanismes patogenics implicats en la infertilitat masculina [4—7]. Recentment,
també han identificat un conjunt de proteines de |'espermatozoide clinicament
rellevants, que podrien predir la taxa d'exit de certes técniques de reproduccio
assistida (TRA)[8].

2. Genomica de I'espermatozoide: El grup és expert en estudis mutacionals de gens
associats a la infertilitat masculina, i forma part del European Molecular Quality
Network per a 'estudi de les microdeleccions del cromosoma Y [9-11].

3. Transcriptomica de I'espermatozoide: L'aplicacié de técniques transcriptomiques
d’alt rendiment, com sén els arrays d’expressié i la seqlienciacidé massiva, ha
permés al grup determinar possibles mecanismes patogenics que afecten a la
motilitat de I'espermatozoide i ha proporcionat un dels llistats més complets dels
petits RNAs no codificants presents en I'espermatozoide huma [2,12-14].

4. Epigeneética de I'espermatozoide: Els estudis del grup en el camp de I'epigenética
han permes corroborar que la cromatina espermatica esta diferenciada en dos
grans dominis segons la seva unid a dos grans families de proteines nuclears, (i) el
domini nucleoprotamina (85-95% del DNA de I'espermatozoide) i (ii) el domini
nucleohistona (5-15%). El resultats del grup han mostrat que aguests dos dominis
estan associats tan a un patrd genic com proteic diferencial, no donat a I'atzar, que
podrien modular I'expressio genica en I'embrid primerenc [5,15].

Com es pot observar en els punts anteriors, els estudis del grup han estat centrats en
I'estudi de I'espermatozoide, tot i que els espermatozoides només representen el 5% de
I'ejaculat. El 95% restant correspon a les secrecions de les glandules accessories
masculines que sembla que juguin un paper molt més important del que ser simplement
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un mitja de transport pels espermatozoides. Per aquesta rad, una de les linies actuals
d’investigacio del grup és la caracteritzacid protedmica i transcriptomica del plasma
seminal a través de tecnologies d’alt rendiment, per a completar el coneixement dels
aspectes fonamentals de composicid, regulacid i funcié del semen i, al mateix temps,
identificar nous biomarcadors clinicament rellevants [3,16]. L’altra gran linia actual del
grup és l'aplicacio del poder de les tecnologies d’obtencié de dades omiques i de la
biologia de sistemes per identificar i desenvolupar nous biomarcadors que permetin
estratificar els pacients infertils en subgrups amb fenotips moleculars i clinics ben definits,
per aixi poder establir un diagnostic precis i personalitzat que permeti oferir al pacient el
tractament de fertilitat més adequat.

Personalment m’he incorporat a l'analisi biocomputacional de les dades omiques
derivades de proteomica i RNA-seq. Per aquesta rad el meu projecte es pot dividir en dos
subapartats:

TMT 10-plex
Proteomica del fluid seminal

El  marcatge diferencial
isobaric amb TMT 10-plex

El métode estandard per la quantificacio de proteines
de mostres d’espermatozoides és el marcatge proteic
amb tamdem mass tag (TMT) i la identificacid i
guantificacié mitjancant espectrometria de masses
(LC-MS/MS). No obstant, en les nostres mostres de 16
pacients (4 pacients amb parametres seminals
normals (normozoospérmics), 4 amb alteracions enla
mobilitat dels espermatozoides (astenozoospermics),
4 amb alteracions en la concentracié de
espermatozoides a fluid seminal (oligozoospérmics) i
4 amb abséncia de espermatozoides a fluid seminal
(azoospérmics)) es va detectar que el meétode
estandard fallava perquée la quantificacid de les
proteines en el pool que es fa servir com a control i
havia de permetre |la quantificacié de les proteines en
la resta de mostres, havia estat incorrecta.

Per la qual cosa el meu esfor¢ en aquest apartat es
centra en trobar un metode alternatiu per controlar
I’expressié obtinguda mitjancant la comparacio de les
mostres quan la quantificacié inicial del pool de
control no ha estat correcta i no es pot fer servir el
metode estandard.

consisteix en un total de 10
isotops diferents que
s'uneixen de manera
covalent a I'extrem N- o C-
terminal dels residus de lisina
de les proteines. Aquests
diferents isotops presenten
una massa monoisotopica
diferent, la qual pot ser
detectada utilitzant
espectrometria de masses
d’alta resolucio, de tal
manera que permet la
quantificacié de les proteines
de mostres independents.

ESPECTOMETRIA DE
MASSES

La espectrometria de masses
d’alta  resoluci6  permet
determinar la distribucié de
les molecules en funcio de la
seva massa i carrega, de tal
manera que permet la
quantificacié de les proteines
de mostres independents

La rellevancia d’aquest primer apartat es troba en el establiment d’un nou procediment
gue pot donar resultats que ofereixen més informacié que el procediment estandard i
gue a part pot ser utilitzat quan hi hagin hagut algun problema durant el transcurs de la
tecnica.

Transcriptomica d’espermatozoide
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En una segona vessant, el TFM versa sobre el disseny, establiment i consolidacié dels
algorismes necessaris per I|'analisi de /longRNAs (>200 nucleotids) i circRNA
d’espermatozoides.

El grup de recerca ha dut a terme un estudi pilot per tal de validar resultats preliminars
gue mostraven que diferéncies en el processament inicial de la mostra de semen feia
disminuir I'abundancia d’'RNAs especifics d’exosomes seminals, cosa que suggereix que el
processament inicial de la mostra de semen afecta a la unid dels exosomes amb
I’'espermatozoide.

Aquest estudi es basa en I'analisi de 4 mostres d’espermatozoide procedents d’individus
amb parametres seminals normals que es van processar totes quatre de dues maneres
diferents. A partir d’aquestes mostres s’ha realitzat la construccié de 8 llibreries de
longRNA que s’han analitzat mitjangant RNA-seq.

La meva tasca en aquest projecte és dur a terme I'analisi diferencial dels RNAs als 2 tipus
de processament inicial de la mostra amb eines bioinformatiques de I'RNA a nivell de
transcriptoma. El control de qualitat de les llibreries essent especialment critic s’ha
realitzat al centre “Centro Nacional de Analisis Genomico (CNAG)”. A continuacio es duu
a terme 'alineament de les sequencies, tot fent una seleccio de les millors alternatives
per dur a terme aquesta tasca. Es fa una visualitzacié de I'alineament i es passa al
recompte de seqlencies i normalitzacio.

Aixi mateix, es va voler fer un estudi de RNA circular (circRNA), un tipus d’'RNA no
codificant més estable que el linear i que presenta patrons d’expressié especifics de tipus
cel-lular. A més, s’ha observat que poden regular I'expressié genica tan a nivell
transcripcional com post-transcripcional [17].

Per I'analisi d’aquest tipus de RNA haviem planejat utilitzar els scripts de KNIFE (Known
an Novel IsoForm Explorer). No obstant aquest algorisme Unicament permet detectar
circRNA gue es troben en exons. Addicionalment modificarem els scripts per poder
detectar aquells circRNA que es troben a introns ja que les dades preliminars del grup
suggereixen que aquests circRNA intronics poden ser molt abundants i importants en
espermatozoides.

La rellevancia d’aquesta part del treball es trobava en obtenir unes eines i un procediment
de treball que pugui se utilitzat per tothom que estigui interessat en I'estudi dels circRNAs
de I'espermatozoide. Per desgracia per 'ajustat de la planificacié aquesta part ha quedat
fora de I'abast d’aquest TFM.
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A.2. Justificacié del TFM

El grup de recerca del Dr. Oliva, tot i la gran experieéncia en Omiques es troba en un punt
on requereix el suport de un bioinformatic per desenvolupar les seves investigacions.
'establiment de noves eines i protocols bioinformatics son necessitats del grup de treball,
donant-me 'oportunitat de realitzar aquesta tasca en forma de treball final de master.

D’altra banda, aquest TFM pot arribar a permetrem establir nous metodes pel tractament
de dades de proteomica provinents de I'Us de TMT 10plex i cromatografia liquida seguida
d’espectrometria de masses en tandem (LC-MS/MS) i el seu estudi posterior. Igualment,
em trobo amb el repte de buscar nous métodes per I'estudi de RNA i circRNAs
d’espermatozoide. Ens trobem amb un camp d’estudi nou on aplicar tecniques
bioinformatiques existents de una manera diferent i on potser caldra resoldre les analisis
amb noves tecniques i algorismes.

L’eleccié de 'area de treball, I'analisi de dades dmiques es troba en un moment on la
diversificacio de les seves branques comenca a fer dificil tenir una visié general de totes.
Aquest treball em permet establir contacte amb dades que requereixen coneixements en
protedmica i transcriptomica. La seva rellevancia actualment i la possibilitat d’establir
contacte a diferents nivells ha estat part decisiva en la eleccié d’aquest TFM. La eleccio
d’aquest TFM a nivell professional em permet entrar d’una manera rellevant en el mon
de I'analisi de dades sense deixar de banda les ciencies de la salut. El fet de poder arribar
a publicar articles amb el grup de recerca em permet una projeccio professional a nivell
mundial. Es sens dubte un dels fets més rellevants per escollir dur a terme aquesta tasca.
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B. OBJECTIUS

B.1. Objectius generals

En aquest apartat trobem dos objectius basics:

1. Desenvolupar un algorisme bioinformatic per a poder palliar defectes en la

quantificacié de proteines previ a la seva deteccié i quantificacié mitjancant
marcatge amb TMT 10plex i cromatografia liquida seguida d’espectrometria de
masses en tandem (LC-MS/MS) on no es pot fer servir métodes estandards. Ho
durem a cap explorant la utilitat de les correlacions dels peptids intramostrals
per I'analisi de les dades protedmiques obtingudes mitjancant TMT 10plex i LC-
MS/MS.

Establir el procediment d’analisi bioinformatica de dades de LongRNA
d’espermatozoide provinents de RNA-seq.

Aquests dos objectius basics donaran lloc a un treball bioinformatic associat que
llistarem en el seglient apartat. La documentacio d’aquest treball associat, el podem
concebre com un tercer objectiu:

3.

Establir les pautes de treball d’analisi bioinformatic aplicable a I'analisi de dades
omigues provinents de I'espermatozoide o el fluid seminal.

B.2 Objectius Especifics

1. Perassolir el primer objectiu ha calgut assolir els seglients objectius especifics:

v
v

Determinar I'aproximacié més adient per tractar les taules de resultats dins de R.
Obtenir les correlacions entre tots els péptids detectats i quantificats en una
mostra (mitjancant una funcié d'R).

Obtenir les proteines altament correlacionades amb un tant per cent de péptids
altament correlacionats associat (mitjancant una funcio d’R).

Aplicar les funcions a diferents subpoblacions fent diferents conjunts.

Obtenir resultats: Analisi per detectar desregularitzacions de proteines que
apareixen als grups estudiats.

2. En el cas del segon objectiu podem dividir els objectius especifics que ha calgut assolir
gue afecten a longRNA:

ASRNENENRN

Determinar el programari a fer servir per I’analisi de dades RNA-seq.
Procedir a I'analisi de les dades.

Obtenir alineament.

Identificar i quantificar I'expressié de longRNA.

Analitzar estadisticament els RNA diferencialment expressats.
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3. En el cas del tercer objectiu ens ha calgut assolir els segiients objectius especifics:

v’ Instal-lar tot el programari necessari per dur a terme una analisi bioniformatica
“estandard” al grup de recerca. (Aix0 es duu a terme en part en els objectius
anteriors).

v’ Deixar operativa una estacié de treball.
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C. ENFOCAMENT | METODE A SEGUIR

La divisio clara del treball que he abordat en aquest TFM fa que calgui una divisio entre
objectius per poder determinar I'enfocament i el métode a seguir.

C.1 Primer objectiu

En primer lloc per dur a terme el primer objectiu, arribar a un métode bioinformatic per
poder palliar defectes de quantificacié de les mostres de TMT 10plex i cromatografia
liquida seguida d’espectrometria de masses en tandem (LC-MS/MS), podem determinar
2 enfocaments:

v Intentar determinar els errors comesos i aplicar un factor per corregir la
quantificacio.
v' Determinar la quantificacio a partir de les relacions intramostrals.

L'enfocament que dins del grup de recerca s’ha escollit per considerar-lo més adient ha
estat el segon.

El métode a seguir passa per partint de zero crear un algorisme “de novo” per fer
correlacions entre peptids detectats i quantificats dins de la mostra mitjancant el
programari R que pugui assolir el objectiu de correlacionar tots els valors dels péptids per
cada mostra i peptid a peptid.

Una vegada obtingudes aquestes correlacions, es va fer un estudi que comparava i
buscava correlacions entre proteines per tal d’obtenir aquelles que tenen més del 95%
dels seus péptids altament correlacionats (coeficient de Pearson >0.9).

C.2.A Segon objectiu

El segon objectiu passa obligatoriament per seguir un metode normalitzat d’analisi de
dades RNA-seq per anar-se adaptant a les peculiaritats dels espermatozoides. Es planteja
doncs la dicotomia:

v’ Plantejar un procediment especialitzat.
v’ Seguir el procediment habitual d’analisi de dades RNA-seq i anar adaptant-lo a les
peculiaritats.

En aquest cas tan jo com el grup de recerca hem arribat a la conclusid que calia adaptar
la metodologia perd que ens desviariem de la convencional quan sigui necessari per la
seva menor dificultat a I’hora d’abordar el problema.

Doncs ens ha calgut establir, documentar i protocol-litzar el procediment basic d’analisi

de dades de RNA-seq (Control de qualitat, mapeig i visualitzacio, visualitzacio, recompte i
normalitzacid...) i detectar els punts on cal fer canvis en la metodologia.
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C.3 Tercer objectiu
El tercer objectiu, I'enfocament podia ser:

4 Documentar allo que es faci servir en funcié del seu Us.
4 Fer un escaneig i determinar quines eines serien Utils.

En el nostre cas donat el caracter d’aquest treball vam fer una juncid de ambdues
aproximacions i fent un escaneig previ de les tecniques disponibles documentar aquelles
gue ens siguin Utils (o fins i tot aquelles que podrien resultat d’utilitat en casos similars al
nostre).
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D. PLANIFICACIO AMB FITES | TEMPORITZACIO
D.1 Tasques

PAC 0: Definicié dels continguts del treball
Instal-lacié de R i complements
Instal-lacié de imatge de Linux adient per I'analisi bioinformatica
Documentacio per assolir el primer objectiu
Redaccio de la PACO

PAC 1: Pla de Treball
Documentacié per Redaccio del Pla de Treball
Redaccio del Pla de Treball

PAC 2: Desenvolupament del Treball- Fase |
Realitzar I'estudi de forma convencional
Determinar la forma de treballar amb les taules
Fer la funcid per obtenir la taula de correlacions de peptids
Fer la funcio per obtenir les proteines altament correlacionades
Aplicar les funcions als diferents conjunts de poblacions
Relacionar les dades dels grups individuals

PAC 3: Desenvolupament del Treball- Fase Il
Obtenir i comentar els resultats
Estudi Mitja-SD
Determinar el programari per treballar amb RNA-llarg
Procedir a |'analisi de les dades
Obtenir 'alineament
Analisi estadistic dels RNA diferencialment expressats.

PAC 4: Redacci6 de la Memoria
Acabar analisi estadistic dels RNA diferencialment expressats.
Tancament dels analisis
Documentar el programari associat a les anteriors Fases
Redaccio Final de la Memoria

PAC 5A: Elaboracié de la Presentacid
Elaboracié de la Presentacio

PAC 5B: Defensa Publica

Defensa Publica
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D.2 Calendari

septiembre 2017
lunes martes \ miércoles \ jueves J viernes \ sabado | domingo
| o1 02 03
04 05 06 07 08 09 10
1 12 13 14 15 16 17
18 19 20 21 22 23 24
25 26 27 28 29 30

Illustracio 1: Setembre 2017

octubre 2017

lunes martes \ miércoles \ jueves J viernes \ sabado

02 03 04 05 06 07 08|
— R L e R el R e R e
LESDETN
09 1 1 12 13 14 15
16 17 18 19 20 21
23 2 25 26 27 28 29
30 31 \

Illustracio 2: Octubre 2017
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noviembre 2017

lunes | martes \ miércoles \ jueves J viernes \ sabado | domingo
01 02 03 04 05,

13 1 15 16 17 18 19
20 21 2 23 24 25 26
27 28 29 30 [

Illustracio 3: Novembre 2017

diciembre 2017
| lunes | martes \ miércoles \ jueves J viernes o } sabado 02} domingo —

04 05 06 o7 08 09 1
NS T —
1 12 3 14 15 16 17
18 19 20 21 22 23 24
| Anssestadstic et
e e
25 26 27 28 29 30 EYl

Ilustracio 4: Desembre 2017
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enero 2018

lunes J martes \ miércoles \ jueves \ viernes \ sabado | domi |

Illustracio 5: Gener 2018
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Illustracio 6: Diagrama de Ganftt

Es pot trobar al document adjunt “Delgado Duefias David TEM.gif” i
“Delgado Duefias David TFM.mpp” amb millor resolucié aquest mateix diagrama.
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D.3 Fites

He considerat les Fites les entregues de les PACs, donat que sén un punt de control on
podrem veure I'avenc del treball i posar-lo en comud amb els tutors.

PAC 0: Realitzar I'entrega de la definicié de continguts. 02/10/2017
PAC 1: Realitzar I'entrega del pla de treball. 16/10/2017
PAC 2: Tenir acabat I'objectiu 1 i avancat I'objectiu 2A. 20/11/2017
PAC 3: Tenir acabat I'objectiu 2A, 2B(o bé molt avancat) i el 3. 18/12/2017
PAC 4: Tenir assolits tots els objectius i entregada la Memoria. 02/01/2018
PAC 5A: Haver fet la presentacio. 10/01/2018
PAC 5B: Haver dut a terme la defensa publica. 22/01/2018

D.4 Analisi de riscos

En fer una ullada als riscos habituals dels projectes, els que poden afectar aquest
principalment son:

1. Temporitzacié massa ajustada: en fer la temporitzacié he intentat seguir una
distribucid de temps realista per no haver de fer grans canvis. Tot i aixi, poden
presentar-se inconvenients de diferents tipus que facin retardar alguna de les tasques
portant a una cascada de retards que caldra afrontar.

2. El abast del projecte massa ampli: al fer la proposta de TFM hem deixat fora de I'abast
del mateix una serie de analisis que el grup de recerca dura a terme per no
comprometre |'assoliment dels objectius. Per exemple, el grup esta realitzant el
processament i estudi proteomic mitjancant TMT aixi com les llibreries smallRNA
(<200nucleotids) de les mostres estudiades en la segona part del TFM.

3. Inexperiencia amb la tecnologia: es evident que la meva experiencia amb les diferents
tecnologies és limitada, tot i el meu esfor¢ podem trobar problemes per aquesta
inexperiencia que haurem de suplir mitjancant la documentacié i possiblement amb
hores no contemplades a la temporitzacid per poder assolir els objectius a temps.

4. Tasques estimades d’'una manera no realista: la documentacié previa a la realitzacio de
la temporitzacid ha intentat ser suficientment exhaustiva per donar lloc a una
temporitzacié realista, pero és evident que la inexperiencia en alguns camps pot dur a
gue les tasques hagin estat malament estimades.
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E. RESULTATS ESPERATS

En acabar el TFM haurem que obtingut:

e Pla de treball: document que un cop acabat determinara uns objectius, un
enfocament, una metodologia i una temporitzacié determinats pel nostre TFM.

e Memoria: document on donarem context a la nostra recerca i s’explicara
detalladament la manera com s’ha arribat als objectius.

e Producte: Obtindrem alguns scripts desenvolupats en R També tindrem productes de
I"analisi de dades com planes Excel de sortida de dades. Molt possiblement el grup de
recerca pugui publicar entre 2 i 3 articles relacionats, tot i que quedaran fora del TFM

per raons temporals.

e Presentaci6 virtual: Un video o presentacid digital on s’explicara tot el procés per
I'obtencid dels resultats exposats a la memoria.

e Autoavaluacio6 del treball: un document on criticament valoraré el meu treball.
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F. ESTRUCTURACIO DEL PROJECTE

En una aproximacio al que haura de contenir el meu treball un cop completat podrem
trobar:

1. Introduccid: basicament el contingut de la PAC 1 amb alguna lleu modificacié per
adaptar-lo a la resta de la documentacié.

PART 1: Proteomica del fluid seminal

1. Introduccié a la protedomica del fluid seminal: Una breu explicacié de allo que
estudia la protedmica concretant en els fets rellevants de la protedomica del fluid
seminal.

2. Estudi d’eines bioinformatiques Utils per I'estudi de dades provinents de I’estudi

de proteomica (TMT-MS/MS): En aquest apartat partirem dels resultats que ens
avoca la protedmica (raw-data) i buscarem quines eines bioinformatiques son les
adients per obtenir el resultat esperat.

3. Metode bioinformatic aplicat a I'estudi: En aquest apartat discutirem quina sera
la manera d’obtenir els resultats un cop escollida la eina en I'apartat anterior.

4. Resultats obtinguts: Presentacié dels resultats obtinguts en I'estudi dut a terme.

5. Discussio dels resultats: En aquest apartat analitzarem els resultats obtinguts.

PART 2: Transcriptomica de |'espermatozoide

1. Introduccid a la transcriptomica d’espermatozoide: Una breu explicacié de allo
gue estudia la transcriptomica concretant en els fets rellevants de la
transcriptomica d’espermatozoide.

1. Estudi d’enes bioinformatiques utils per I’estudi de dades provinent de I'estudi de
transcriptdomica (longRNA): En aquest apartat analitzarem les dades que hem de
tractar i buscarem les eines bioinformatiques que podem aplicar.

2. Metode bioinformatic aplicat a I'estudi: En aquest apartat indicarem quin és el
procediment analitic que seguirem per obtenir els resultats esperats.

3. Resultats obtinguts: Presentacié dels resultats que hem obtingut.

4, Discussio dels resultats: Analisi dels resultats obtinguts.
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2. PROTEOMICA DEL FLUID SEMINAL

A. INTRODUCCIO A LA PROTEOMICA DEL FLUID ESPERMATIC

El proteoma és el conjunt de proteines expressades per un genoma, cel-lula, teixit o
organisme en un moment i circumstancies determinades. Per dur a terme I’estudi
d’aquest conjunt de proteines i el seu efecte s’han desenvolupat una serie de
procediments i metodes d’alt rendiment que permeten la identificacio, quantificacio i
caracteritzacié d’un gran nombre de proteines en un sol experiment.

Degut a la disponibilitat de bases de dades amb sequencies genomiques i als métodes
d’ionitzacié de peptids, I'espectrometria de masses (MS) s’ha convertit en el métode
d’eleccié per dur a terme els analisis protedmics a gran escala. Aquesta tecnica es basa
en la fragmentacio de les proteines en péptids, la seva separacio per cromatografia liquida
i la seva identificacié a partir de les relacions exactes de massa/carrega dels ions generats.

En I'actualitat, un total de 2064 proteines han estat identificades en el plasma seminal
mitjancant I'Us de técniques d’alt rendiment com és la MS. El plasma seminal es un fluid
complex que esta compost per les secrecions provinents del testicle (1-2%), epididim (2-
4%) i les glandules sexuals accessories presents en el tracte urogenital masculi, que inclou
les vesicules seminals (65-75%), la prostata (25-30%) i les glandules bulbouretrals (<1%).

La funcié més basica del plasma seminal és la d’actuar com a medi de transport dels
espermatozoides durant el procés d’ejaculacié i de transit pel tracte femeni fins arribar a
I'o0cit, no obstant recents estudis mostren que els components del plasma seminal
també son crucials per la supervivéncia i funcié dels espermatozoides [18].

L’accessibilitat i I'alta concentracié de proteines del plasma seminal suggereix que el
plasma seminal pot ser una font rica de biomarcadors per a la fertilitat masculina, de la
mateixa manera que s’han identificat en I'espermatozoide [8]. A més, alteracions de les
proteines del plasma seminal s’han relacionat amb diversos aspectes implicats en la
infertilitat masculina [19-22]

Per tal d’avaluar el potencial rol de les proteines del plasma seminal en la funcionalitat i
integritat dels espermatozoides, el grup de recerca ha dissenyat un estudi per tal de
caracteritzar i comparar el proteoma del plasma seminal mitjancant espectrometria de
masses (LC-MS/MS) de diferents subtipus de pacients infertils d’acord amb els seus
parametres seminals:

i) 4 pacients normozoospermics (NZ; parametres seminals normals)

i) 4 pacients astenozoospérmics (AS; espermatozoides amb motilitat alterada)
i) 4 pacients oligozoospermics (OZ; baixa concentracio d'espermatozoides)

iv) 4 pacients azoospermics (AZ; absencia d'espermatozoides)

Per tal de poder quantificar i comparar la expressié de les proteines s’ha emprat la
tecnologia TMT (tandem mass tag) combinat amb LC-MS/MS. Aquest metode es basa en
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el marcatge de proteines de diferents mostres amb marcadors isobarics especifics (amb
la mateixa massa) que un cop es fragmenten alliberen un senyal ionic Unic que es
visualitza a I'espectre MS/MS. Les intensitats d’aquests senyals ionics son usades per
calcular la quantitat relativa d’una proteina entre les diferents mostres.

Breument, es va utilitzar el kit TMT10-plex que disposa de 10 tags diferents i ens permet
I'estudi de 8 mostres diferents en un mateix experiment de LC-MS/MS . El dos canals
restants, en un no s’afegeix mostra i es la que ens determinara el soroll de fons de la
técnica y 'altre correspon al control intern que correspon a un pool proteines provinents
de la mateixa quantitat de les 16 mostres a estudiar. El disseny experimental de I'estudi
es mostra en la figura 7.
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Illustracié 7: Disseny Experimental TMT combinat amb LC-MS/MS

El analisis quantitatiu estandard del métode TMT es basa en I'estudi de la relacié de la
guantitat de proteina en una mostra concreta amb la quantitat de proteina present en el
control intern. Per tant, no es una quantificacié absoluta sind una quantificacio relativa.
Un cop identificada una proteina es calcula la relacié entre la intensitat del tag d’una
mostra concreta entre la intensitat del tag del control intern.
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B. ESTUDI D’EINES BIOINFORMATIQUES UTILS PER L’ESTUDI DE
DADES PROVINENTS DE L’ESTUDI DE PROTEOMICA (TMT-MS/MS)

Les dades que ens arriben per I'estudi que es troben a la carpeta “Datos” de la carpeta
analisi convencional, ja han patit un pretractament per intentar corregir els errors de
quantificacié de les mostres de TMT 10plex i cromatografia liquida. Aixo es fa evident al
full “Data BO_sense buits i amb MPC” on es veu que al costat de cada columna de
expressid hi ha una columna de color lila en la que es té el resultat d’aplicar un
pretractament a les dades. Aquest pretractament ha consistit en una correccid de
I"expressid obtinguda mitjancant I'aplicacié de un algorisme corrector:

Cenes # Unique Peptide|># PSMs| N1 N1 norm (x 1,371363) N2 N2 norm (x 1,087514) ()
VR 52 1862 0.900 1.235 1.163 1.265 (..)
(.) () () () () () () ()
QSN 1 2 0.756 1.037 0.835 0.908 ()
ABLIM3 1 2 0.730 1.001 3.480 3.785 ()
KIDINS220 1 2 1.007 1.381 1.071 1.165 ()
LAMA3 1 2 0.375 0.514 0.534 0.580 ()
Total (ol N1 |Multiplicador N1| ol N2 | Multiplicador N2 ()
Promedio | 1.034257421 0.75418242 1.371363 0.9510292 1.087514 ()
Desv est 0.188815708 0.17921607 0.27740807 ()

Illustracio 8: Dades d'origen de I'estudi

Procedim a fer la mitjana per columna (Col N1, Col N2,..).
Fem el mitjana d’aquests valors (Total).
Dividim la mitjana per columnes per aquest valor (Multiplicador N1,
MultiplicadorN2, ...).

4. Multipliquem tots els valors de les mostres per el resultat d’aquestes divisions.
(N1 norm, N2 norm,...).

Aquesta correccio ve donada per la reflexio que van fer els investigadors que els va dur a
la conclusid que el mitjana de I'expressid de totes les proteines identificades i
guantificades hauria de ser 1.

Un cop establert I'origen de les dades es va abordar com treballar amb elles. D’'un bon
comencament es va adrecar I'analisi cap a R. Encara i aixi potser hauria estat possible dur-
lo a terme amb Python i les seves eines matematiques, inclus podent integrar R [23—-26].
Perd donat el caracter estadistic dels tractaments que es volien dur a terme i I'experiencia
per la meva part en I'Us de R molt major que amb Python o altres solucions estadistiques
ens va fer decantar per R.

Es va escollir R-Studio com a solucid integrada per la gestid de desenvolupament
mitjancant R [27]. En una primera aproximacio durant el plantejament del projecte es va
optar pel desenvolupament d’un algorisme nou que ens hauria de permetre el treball
amb taules de correlacio, perd com a requisit previ, en el grup es va parlar d’adoptar en
part el primer enfocament que es va fer per solucionar el problema, es a dir dur a terme
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un estudi aplicant factors de correccid. D’aquesta manera disposarem d’un referent,
potser amb les seves mancances, perd amb el que podrem extreure certa informacio.

Per dur a terme aquest enfocament i donada la naturalesa dels resultats que voliem
obtenir que no donaven lloc a taules excessivament grans i si a un gran nombre
d’elements grafics, es va optar per fer servir un script en R-markdown.

Un cop fet aquest analisi passarem al analisi contemplat en la planificacié que es basa en
obtenir una aproximacio de la quantificacio de les mostres mitjangant les seves relacions
intramostrals.

Aquest segon analisi es centrara en taules de gran mida pel que 'adient es fer servir
sortides en MS Excel i si s’escau algun grafic li podrem donar sortida mitjancant un arxiu
d’imatge.

Un cop obtingudes les proteines amb una relacié alta, passarem a veure com s’expressen
en els diferents grups poblacionals que graficarem en un diagrama pel que farem servir
un script d’R que ens doni com a sortida un diagrama de Veen.

Amb tot aix0, passarem a fer un estudi determinant quin és el nivell d’expressio de les
proteines destacades en la poblacid normal per enfrontar-ho a les poblacions amb
alteracions als parametres seminals. Per dur a terme aquesta feina novament farem servir
R.

Com a feina derivada d’aquest treball es va crear una funcié que obtenia dades des de la
web d’Uniprot (http://www.uniprot.org/), a partir d’aquesta funcioé al grup va apareixer la
necessitat d’obtenir a partir d’un llistat de proteines en codi d’entrada Uniprot els GO
separats per tipus (F,C,P) i la funcié de la proteina. Es va ampliar la funcido amb R, a més,
aquesta funcio per fer-la més accessible als components que no sén afins a la programacio
en R es va decidir fer servir Shiny i presentar-la com una webApp. El script d'R i la webApp
generada a partir d’aquest pot ser consultat en la documentacié adjunta a aquesta
Memoria, la webApp es pot trobar a: https://uniproter.shinyapps.io/uniproter/.
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C. METODE BIOINFORMATIC APLICAT A L’ESTUDI
C.1 ANALISI CONVENCIONAL

En aquest primer script sense fer majors correccions que les aplicades pels investigadors
es va estudiar la distribucié de la mostra mitjancant els test de Shaphiro-Wilk [28] i el test
de Anderson-Darling[29] aplicant el algorisme 1 amb una sortida encapcalada per la taula
1, que ens indica que segons les proves els dos test no afirmen que la distribucio sigui
normal.

Algorisme 1: Funcio Normal

Proteina S.W pvalor | A.D porcentaje
N1 No 1le-04 | No 0.3188338
N2 No 0e+00 | No 0.0000000
N3 No 0e+00 | No 0.0000000

Taula 1: Part de la sortida de la funcio "Normal”
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Seguidament es va dur a terme un boxplot per veure la distribucio dels elements i una
grafica Q-Q (/I-lustracié 9) per poder veure les distribucions que segueixen els nivells
d’expressié dins de cada proteina en cadascuna de les mostres. Amb aix0 podrem
determinar quin és el tipus d’analisi adient pel nostre conjunt de dades (paramétrics o no
parametrics.)

A
\
\
\

L e ] o

Illustracié 9: Boxplot i grafica Q-Q en dades d'origen

Amb aquests test van poder veure que la distribucio de les mostres no era normal, cosa
gue ens avoca a dos tractaments possibles: Normalitzar-les o bé deixar-les com estan.

Per deixar-les com estan i fer servir test no parametrics ens cal una certa coneixenga de
la distribucié que ens dona el grafic de densitats. Es va aplicar la seglent funcio per
obtenir-la:

## Realizamos test de densidad de una matriz
densited <- function (E) {

par (mfrow=c(1l,1))
par (mar=c(2,2,2,2))

dens <- apply(E, 2, density)

plot (NA, xlim=range (sapply(dens, "[", "x")),
ylim=range (sapply (dens, "[", "y")), ylab="Densidad",
main="Comparacién de Distribucidén de la respuesta")

mapply (lines, dens, col=1l:length(dens))
}

Algorisme 2: Funcié densited

Al grafic de densitats podem veure que tot i que hi ha elements divergents les
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distribucions mostrals son aproximadament iguals. Cal veure que hi ha algunes mostres
gue tenen una distribucido més irregular pero centrada en la mateixa zona que la resta.

Comparacion de Distribucion de la respuesta
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Illustracio 10: Distribucio de la resposta abans de normalitzar

Amb els valors obtinguts, i amb la certesa que la mostra no és normal pero que la
distribucio és bastant semblant com per ser comparada vaig establir un primer estudi de
les dades.

Vam dur a terme el test de Kruskal-Wallis (Algorisme 3) a les mostres per veure si s’hi
observaven diferencies en les variancies que poguessin ser ressenyables, donat que al no
ser normals no s’hauria d’aplicar ANOVA . Podem veure I’encapcalament de la sortida a
la taula 2.

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L’ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL _

Proteina P.valor
NPC2 0.009
CAMP 0.046
PTGDS 0.050

Taula 2: Part de la sortida del codi KW

Seguidament vaig dur a terme una correlacié de la Concentracio de espermatozoides amb
els nivells d’expressid de les proteines i el mateix amb la motilitat. Per ultim vaig corregir
els valors aplicant FDR per evitar falsos positius (algorisme 4). Podem veure
I’encapcalament de la sortida a la taula 3.

Algorisme 4: Tros de codi que calcula Correlacio i FDR

Prot sign corr FDR
rho C 0.000 1.000 0.00000
rhol181 LDHC 0.000 0.853 0.00000
rhol0 NPC2 0.000 0.790 0.00000
rho39 ECM1 0.001 0.763 0.06250

Taula 3: Exemple de sortida FDR
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Seguidament es duu a terme un PCA que no avoca cap distribucid ni agrupacio rellevant.
Per ultim es va fer un dendrograma y un heatmap de la distribucio de I’expressio.

pca

Wanarces

Clusier Demkiroqram

Hg

4

']
tehnt (!, Sward L2

Iustracio 11: PCA (variacid), PCA (distribucid), Dendograma i Heatmap

L'altra opcié que trobavem en tenir la distribucié de mostres allunyada de la normal era
normalitzar-la. Donada la manipulacio prévia feta de les dades en un primer moment no
vaig voler dur a terme més manipulacions, pero al final vaig fer una normalitzacio de les
mostres mitjancant la transformacié de Johnson que es basa en la aplicacio de t-test per
normalitzar les mostres.[30]

## Normalizar una matriz mediante el método de Johnson
JohnM <- function (E) {

for (i in 1l:ncol(E)) {
x_johnson <- RE.Johnson(E[,1i])
E[,1] <- as.data.frame(x johnson$transformed)
}
return (E)

}

Algorisme 5: Normalitzacio per Johnson
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mostres (ll-lustracid 12). Tot i aixi, la manipulacié de les mostres previa afegida a aquesta
transformacio ens dur a patir per la possible perdua d’informacié rellevant pel que
continuem tenint en compte els resultats obtinguts al primer estudi.

Comparacion de Distribucién de la respuesta
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Illustracio 12: Distribucio de la resposta després de la normalitzacio

Un cop comprovada la distribucié amb les eines utilitzades en |'analisi anterior podem
veure que la distribucié s’ha normalitzat en la majoria de les mostres.

Tornem a fer I'analisi perd aquest cop amb proves parametriques ANOVA i trobem
resultats molt similars als anterior tot i les reticéncies que trobavem al fer el primer analisi.
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Algorisme 6: ANOVA

Amb el algorisme 6 vam obtenir una sortida com el encapgalament que es mostra:

Test Proteina P.valor
AN NPC2 0.019
AN ANPEP 0.017
AN SCGB1A1 0.013

Taula 4: Sortida algorisme per aplicar ANOVA.

Aguest cop apliquem tests Post-Hoc, com Duncan i Tukey aplicant els algorisme 7 i
I'algorisme 8 obtenint unes taules de treball que contenen les correccions de ANOVA per

ambdds metodes.

Algorisme 7: Tukey
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Algorisme 8: Duncan

Vam repetir la resta de I'analisi trobant moltes similituds també a les correlacions i la seva
corresponent FDR, en aquest punt, cal destacar que les correlacions de les proteines LDHC
i ECM1 amb la concentracié d’espermatozoides ha estat confirmada recentment per el
grup de recerca en un nimero major de mostres mitjancant la técnica de Western Blot.

Prot sign corr FDR
rho C 0.000 1.000 0.00000
rhol81 LDHC 0.000 0.853 0.00000
rhol10 NPC2 0.000 0.790 0.00000
rho39 ECM1 0.001 0.763 0.06250
rho138 SPINT3 0.004 0.677 0.14286
rho140 SHISAS 0.004 -0.677 0.14286
rho24 CAMP 0.004 0.674 0.14286
rho50 CRISP1 0.008 0.636 0.25000
rho61 PTGDS 0.009 0.628 0.25000
rho217 TSPAN1 0.014 0.601 0.35000

Taula 5: Correlacio i FDR contra concentracio
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El PCA tampoc no retorna cap distribucidé rellevant com en |'anterior analisi pero el
heatmap revela una distribucié més realista de I'expressio.

e [ |

l_l —n 4 LT =

‘2 2 1 bl Al L A
i i il o £

Geupos

PC1

Ilustracié 13: PCA i heatmap amb dades normalitzades

Els analisis complets es poden trobar a ’Annex 1 i Annex 2
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C.2. ANALISI NOU

Un cop duts a cap els analisis que fariem amb una mostra que no patis cap error de
guantificacio, es va passar a fer les analisis per intentar pal-liar agquest defecte.

En primer lloc es va fer un tractament de les taules de resultats per quedar-nos Unicament
amb els valors que ens son d’interes. Ens trobavem amb una taula on es presentaven 2
runs de TMT amb 16 mostres del nostre interés. Vam procedir a quedar-nos amb aquestes
dades des de les taules d’origen i a seleccionar aquells péptids que no donaven lloc a
ambigUitat i que eren Unics en la seva quantificacio:

# Importamos tabla Excel con datos

ProteinRaw <-readXL ("Datos/Copia de 2017.06.12 Exported PSM Layer
1 Multiconsensus from 2 Reports NET.xlsx", rownames=FALSE,
header=TRUE, na="NA", sheet="Sheetl", stringsAsFactors=TRUE)

# Procedemos a limpiar la tabla de aquellos datos que no usaremos.
ProteinRaw<- ProteinRaw([c( 1, 2, 3, 4, 7, 8, 15, 26:35)]

ProteinRaw <- ProteinRaw|[ProteinRaw$PSM.Ambiguity == "Unambiguous", ]
ProteinRaw <- ProteinRaw|[ProteinRaw$Quan.Info == "Unique", ]

Algorisme 9: Importacio i filtratge de dades

D’aquest filtratge vam obtenir les taules RunA i RunB que podem trobar a la
documentacié adjunta dins de I'arxiu ProteinPairs.xlsx a la carpeta de analisi nou. Per fer
la seleccid dels peptids que havien d’apareixer en cada Run ens vam basar en la seva
intensitat que s’indica a la columna A9 i B9, escollint només els que teniem valor “High”.
Es va unir la seqiiéncia dels peptids amb les seves modificacions originades pel marcatge
per tal d’obtenir una identificacié Unica. Seguidament vam passar a nombrar les columnes
tal i com es va fer a I'experiment:

#Creamos los Runs A y B

RunA <- subset (ProteinRaw, A9 == "High")
RunA <- RunA[-2]

RunA <- RunA[c(-1,-3,-6, -7, -10)]

RunA <- cbind (paste (RunA$Sequence, RunASModifications), RunA)

RunA <-RunA[c(-2,-4)]

colnames (RunA) <-

C ("IdentificadOr"’ "Proteina", "Al"’ "Nl"’ "Ol"’ "N2", "Zl"’ "02"’ "Az", "ZZ")

RunB <- subset (ProteinRaw, B9 == "High")
RunB <- RunB[-1]
RunB <- RunB[c(-1,-3,-6, -7,-10)]

RunB <- cbind (paste (RunB$Sequence, RunBSModifications), RunB)

RunB <-RunB[c (-2, -4) ]

colnames (RunB) <-

C ("Identificador", "Proteina", ||Z3", "03", ||N3", "04", "A3", "N4", ||Z4", "A4 ")

Algorisme 10: Creacio del RunA i RunB
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En aquest punt voliem unir els dos Runs en un RunAB on quedessin representats aquells
peptids amb les mateixes modificacions presents a tots dos Runs. Per fer-ho es va fer Us
de les propietats de les bases de dades SQL que permeten ser aplicades sobre taules en
format data.table. Es va assignar el valor de 0.0001 (molt baix) als NA i és va a dur a terme
la mitjana dels valors amb mateix identificador i proteina a cada Run. Finalment vam
practicar un inner join [31] sobre les dues taules RunA i RunB i vam obtenir RunAB on
qguedaven representats Unicament les files d’interes. En un ultim pas vam eliminar la
tripsina de porc de la nostra taula per si estava representada ja que s’utilitza de forma
estandard en la metodologia per tallar les proteines.

# Transformamos los data.frame en data.table para poder asignarle
clave.

RunA <- data.table(RunA, key = "Identificador")
RunB <- data.table (RunB, key = "Identificador")
# Gestidn de los NA == 0, ==low value, === NA???2?

RunA[is.na(RunA)] <- 0.0001
RunB[is.na (RunB)] <- 0.0001

# Calculamos la media de las filas que tienen duplicado la id del
peptido

RunA <- RunA[ ,lapply(.SD, mean), by=c("Identificador","Proteina") ]
RunB <- RunB[ ,lapply(.SD, mean), by=c("Identificador","Proteina") ]

# Hacemos un Inner Join de las dos tablas (Inner Join = solo las key
que estéan en las dos tablas en nuestro caso "Identificador")
RunAB <- RunA[RunB, nomatch = 0]

# Eliminamos la tripsina de cerdo por si acaso estéa en el listado de
proteinas
RunAB <- RunAB[Proteina!="P00761"]

Algorisme 11: Obtencio de RunAB

Arribats a aquesta taula, el grup investigador em va fer saber que la identificacié de les
proteines els era més familiar amb el nom curt de la mateixa per comptes del codi Uniprot.
Per aix0 vaig dissenyar una funcid que obtenia el nom curt a partir de la referencia i
addicionalment vaig afegir una columna de funcid. Per fer-ho es connecta a la web
d’Uniprot de cada proteina en la seva versido XML i obté les dades. L’entrada de la funcio
és un llistat de proteines en format dataframe i en columna tal i com es mostra en la
seglient il-lustracid:

A B
1 PO2768
2 Pa0723
3 Pe2258

Illustracio 14: Entrada getNamesUniprot
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El codi d’aquesta funcié va donar lloc a una modificacié i la programacié d’una aplicacié
web que també es presenta en la documentacié adjunta a aguesta memoria.

Algorisme 12: GetNamesUniprot

La sortida d’aquesta funcio es una taula com la que es mostra en la segient il-lustracio:

ProtiD ProtName  ProtFunct

Serum albumin, the main protein of plasma, has a good binding capacity for water, Ca(2+), Na(+), K[+], fatty acids, hormones, biliry
P02768 ALB pressure of blood. Major zinc transporter in plasma, typically binds about 80% of all plasma zinc.
P80723 BASP1 Associated with the membranes of growth cones that form the tips of elongating axons.

Adapter protein implicated in the regulation of a large spectrum of both general and specialized signaling pathways. Binds to a lar
phosphothreonine motif. Binding generally results in the modulation of the activity of the binding partner (By similarity). Positive|
P62258 YWHAE cytoplasm (PubMed:12917326).

Ilustracio 15; Sortida de GetNamesUniprot

Un cop fets aquests preparatius de les dades, vam passar a |'analisi de les dades totals i
per poblacions. Donat que el analisi és el mateix per tots els grups, es va crear una funcié
qgue engloba la creacid de les taules de alta correlacié per poder aplicar els algorisme
d’una manera més senzilla.

Pero per poder fer la funcié (que s"anomena Datos), primer es van crear totes les funcions
gue aquesta altra hauria de cridar de manera automatitzada.
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En primer lloc es va dissenyar una funcid per poder correlacionar les taules de péptids
guantificats. Aquesta funcio es va simplificar gracies a les indicacions del meu consultor
per donar lloc a una funcié molt més concisa. Aquesta funcié aprofita la capacitat de la
crida cor per correlacionar matrius que personalment desconeixia. El métode utilitzat
primariament va ser Pearson per aixd he mantingut aquest, perd donada la natura de les
mostres podriem haver optat per Spearman amb total correccid. Aixi, després d’aplicar
les millores a aquesta funcié vam obtenir la seglent:

Algorisme 13: CorrelationTable

Com a resultat d’aplicar aquesta funcid sobre les dades obtenim una taula que es pot
veure als adjunts a la carpeta CorrelacionsCSV, donat que las vaig haver de exportar
en .csv perque el plugin d’exportacié a Excel no suportava una taula tan gran en fer la
exportacio .

Identificador Proteina  aAclLPk ALACSK N-T 3AQEEYVK N aASQPGELK I SATSDLEHYD acPSHQPDIS: aDAVTLDGG
1 Pk N- ; lex) PO2768 1 0.66845546 0.57191544 0.46719866 0.22891808 0.91059402 0.71536037 0.66330775 0.66277999 -0.32578477 0.74663834  0.020129|
2 ) P30723 0.66845546 1 093679083 0.57353884 03041193 082821415 0.76825243 0.80306391 0.8240656 -0.27852958 0.92554985 -0.10759342|
3 P62258 0.57191544 0.93679083 1 053292383 0.25765413 0.76346785 0.75490201 078591233 0.8854419 -0.34398166 0.85806301 -0.13171087|
4 OPlex) PO2768 0.46719866 0.57353884 0.53292383 1 093355437 0.60409447 0.75871035 0.31864792 0.55894593 -0.43522166 0.61865117 -0.10078584]
5 N- P02768 0.22891808  0.3041193 0.25765413 0.93355437 1 0.35258753 0.60349064 0.01850098 0.33571866 -0.40544045 0.35242536 -0.0723056
6 ); C7(C: 0.91059402 0.82821415 0.76946785 0.60409447 0.35258753 1 0.80787323 0.65195577 0.78170695 -0.4951891 0.87249669 -0.00851798|
7 BALACSK N- lex); /(TMT10Plex) P15144 0.71536037 0.76825248 0.75490201 0.75871035 0.60943064 0.80787323 1 055437253 0.87720771 -0.55450778 0.70006583 -0.07102765|
8 ) P0407S. 0.66330775 0.80306391 0.78591233 0.31864792 0.01850098 0.65195577 0.55437253 1 06412446 0.05640082 0.80921446 0.05174643
9 3ASQPGELK N-Term(TMT10Plex); K3(TMT10Plex) P16870 0.66277993  0.8240656 0.8854419 0.55894593 0.33571866 0.78170695 0.87720771 0.6412446 1 -0.50193637 0.74376715 -0.27781782|
10 0Plex) 80303 -0.32578477 -0.27852954 -0.34398166 -0.43522166 -0.40544049 -0.4951891 -0.55450778 0.05640082 -0.50193637 1 -0.2496409 0.03624281]
1n 10Plex); K28{TMT10P Q16610 0.74663834 0.92554985 0.85806301 0.61865117 0.35242536 0.87249669 0.70006583 0.80921446 0.74376715 -0.24964096 1 -0.11404781
12 APYK N- ) P02788 0.020129 -0.10759342 -0.13171087 -0.10078584 -0.0723056 -0.00851798 -0.07102765 0.05174643 -0.27781782 0.03624281 -0.11404781 1
1 P02788 0.24475385 0.42616525 0.41956117 0.1506438 0.12315165 0.32690475 0.39466605 0.4925658 0.26227247 -0.03754648 0.38705281 0.71880874|
14 lex) 02788 -0.57196286 -0.39042105 -0.35282829 -0.53016293 -0.44552749 -0.63031458 -0.62417863 -0.0362676 -0.61666616 0.64070529 -0.34252404 0.39933457
15 lex); 0.79165577 0.86790892 0.85437918 0.60789162 0.33922074 0.96311031 0.75078972 0.6445115 0.79145556 -0.49037573 0.90703013 -0.0577452|
16 ; C(C: i -0.4283277 -0.36454243 -0.39735096 -0.47026996 -0.4672628 -0.56003468 -0.72273256 -0.01853535 -0.6637346 0.85173477 -0.31951022  0.0636087
17 - ) PO1833 0.35519434 0.30847363 0.29781618 0.38438064 0.38447789 0.3215284  0.412933 0.28198838 0.38504555 -0.00630499 0.3222875 0.16128274]
18 aDIEEIk N-Term(TMT10Plex); K7(TMT10Plex) P80303 0.77863053 0.84773849 0.78913715 0.54582442 0.34059975 0.85089895 0.88106458 0.63447657 0.52584388 -0.45695476 0.79199631 -0.24484799)
19 0Plex) PO1019 0.26339313 0.60173673 0.62297034 068342866 0.58184399 0.46596639 05211775 0.37952967 0.43309098 -0.24503922 0.61495912 -0.05113732
20 N- lex) QK173 0.75455667 0.82384717 0.79618573 0.45884024 0.21640992 0.79334862 0.80814928 0.79151356 0.80558554 -0.37199103 0.75253633 0.19604991]
21 BEEYEFLTPVEEAPK N-Term(TMT10Plex); K15(TMT10Plex) P52565 0.75445218 0.91837923 0.93875187 0.60656067 0.33921487 0.92209755 0.84433503 071209913 0.91077553 -0.48191982 0.87880264 -0.0414169|
22 AEFAEVSK K8(TMT10Plex) 02768 0.43910289 0.62640355 0.57866281 0.97822675 0.9074521 0.62385423 0.73127712 0.34617853 0.55110142 -0.38048045 0.67736242 -0.05948439|
23 e lex); K8( ) P02768 0.82203856  0.6778671 0.85506416 0.68403747 0.43114841 0.97659243 0.83542997 0.65361785 0.83296262 -0.51480227 0.90433585 -0.06790551]
2% ); 0.09203349 0.61498562 0.67146379 0.36497241 0.18308967 0.25896012 0.24583184 0.65881753 031698338 0.21101948 0.57243482 0.09113736]
25 lex) Q9HB40 0.23637558 0.70966696 0.75365815 0.22371748 -0.01628081 0.39340227 0.32208945 0.68612517 0.47208087 0.20186695 0.61867907 -0.14406761|
26 3FQVWSDVTPLR N-Term(TMT10Plex) P0S253 -0.22891088 0.29686834 0.2424593 0.18614501 0.10431699 -0.11220579 -0.10819445 0.36676712 -0.09185482 0.28799972 0.2461403 -0.02350807|
27 Term(TMT 0Plex) P27487 0.75672959 0.83582063 089610348 0.58123008 0.31798644 0.87991385 0.85191323 0.67960482 0.94272678 -0.50732081 0.80139654 -0.21500071|
28 9GEVQEPELR N-Term(TMT10Plex) P25311 0.66512652 0.93394352 096144282 0.55143289 0.26901552 0.86576661 0.73908232 0.72377612 0.86698507 -0.37438379 0.90801798 -0.15276239|
29 3GGVLAYELLPALDEVLASDSR N-Term(TMT10Plex) 54802 0.08363987 0.56758251 0.5917848 0.06855032 -0.16056783  0.220286 0.08530563 0.68102054 0.18881847 0.31383167 0.51502203 0.21086418|
30 LESMIk ); C7(C 14518 0.36224295 0.58129418 0.53706565 0.17530298 -0.06596097 0.37656579 0.17067219 0.81976894 0.28513314 0.31313546 0.64207953 -0.00927767|

Illustracio 16: Sortida de correlationTable
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Un cop obtinguda aquesta taula passem a buscar les proteines les quals els seus péptids
tenen una alta correlacié mitjancant una altra funcio que tindra com entrada la taula de
correlacié i com a sortida un llistat de proteines aparellades amb el tant per cent de
péptids correlacionats altament i el nimero de péptids per proteina que s’han estudiat.

Per aquesta funcio, que té una execucid que requereix molt de temps, vaig intentar aplicar

Algorisme 14: highCorrelation
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certs canvis, que no em van resultar possibles donat que afectaven greument a la
informacié de la sortida. La taula de sortida de highCorrelation és simeétrica pero per
poder obtenir una taula temporal amb la informacié que es mostra a la il-lustracio 15,
requeria aquesta simetria donat que tal i com es mostra en la part inferior la sortida final
fruit d’aquestes taules temporals s’havia de mostrar el nom de les dues proteines, el tant
per cent de peptids amb una correlacié elevada i les dimensions de la relacid, és a dir, el
numero de péptids implicats entre cada relacié de proteines.

Proteina 2
Péptid A Péptid B Péptid C
Pé&ptid A 0.95 0.7 0.99
Proteina JP&ptid B 0.9 0.5 0.56
PéptidC 0.5 0.8 0.77
PROTEINA 1 x PROTEINA 2 33% 3xN3

Ilustracio 17: Taula temporal de relacio entre proteines

Si bé, I'Us del for en aquesta funcié de ben segur que fa que la execucio sigui més lenta,
em va permetre un control del flux més acurat que alguna variant de apply i a més cal
tenir en compte que fem servir 3 fors aniuats que recorren més de 200 proteines fent
comparacions una contra una.

En veure el que trigava en processar la funcié, vaig decidir posar un comptador per
informar al usuari del progrés de la mateixa.

Aquesta funcio en un principi estava pensada per donar la alta correlacio si les proteines
tenien relacionat més del 50% dels peptids amb una correlacié superior a 0.9. Es van fer
proves més estrictes que es poden trobar a la documentacio adjunta i finalment s’ha optat
per determinar que altament correlacionats sén aquelles proteines que tenen
correlacionats els péptids amb un valor superior al 0.9 en un 95% des casos.

Com a sortida d’aquesta funcié obtenim una taula amb el format que podem veure a
continuacio en un tast de la sortida real:

Proteinal | Proteina2 | Percent |PeptidosTotales
BASP1 ARHGDIA 1002 X1

BASP1 AZGP1 5294118 |2 X 17

BASP1 PARK? 66.66667 |2 X 3

Taula 6: Sortida de HighCorrelation

Un cop establertes les bases de I'analisi es va ampliar el mateix amb una funcié que llista
les correlacions en format de text :
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Aquesta funcié té una sortida similar a aguesta (nom, relacions, proteines relacionades):

GSTP1(100), MCFD2(100), CPZ(100), PRCP(100), LIPG(100), TPP1(100),
LDHB 9 | SERPINF2(100), CHID1(100), CRISPLD1(100).

SPINT3(100), IGFBP4(100), SERPING1(100), SMPD1(100), SIAE(100),
CRISPLD1 9 | LAMA5(100), HYOU1(100), REG3G(100), LDHB(100).

Taula 7: Sortida RelationsNamed

D’aquesta manera la lectura de les relacions es més senzilla per poder extreure
conclusions.

Un cop definides les funcions a les que cridaria Datos, la funcié es va crear com es mostra
en I’Algorisme 16:

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



_ TREBALL FINAL DE MASTER

Algorisme 16: Funcio Datos

La sortida per una banda és fa en arxius Excel o CSV i per un altra i donat que R no permet
retorn multiple es va optar per encabir les dades en una llista on es guarden les 3 taules
de sortida.

Arribats a aquest punt ja es va passar a fer I’estudi per subgrups fent-lo per:

- Una Unica poblacié (N,A,Z,0)
- Per dues poblacions (NA, NO, NZ, AO, AZ, OZ)
- Per tres poblacions( NAO, NAZ, NOZ, AOZ)

Per prosseguir amb I’analisi es va voler veure en un diagrama de Veen quines relacions de
proteines es mantenien entre els diferents grups de forma aillada. Per fer el diagrama per
veure les relacions, mitjancant la funcié ProteinSwap es van posar totes les relacions en
el mateix ordre que es trobaven en les altres seguint el ordre de si es trobaven a N té
preferéncia la seva ordenacio, seguida de A i per Ultim Z. Aixi si una relacio té lloc sempre
ens laindicara de la mateixa manera: “Proteinal-Proteina2” per comptes d’apareixer com
“Proteina2-Proteinal”.

Un cop fet el processat de les relacions vam procedir a crear les taules necessaries per fer
el diagrama de Veen. En primer lloc fem una taula on hi siguin totes les relacions
aparegudes en cada poblacié Unica i fem que les relacions duplicades es presentin un sol
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cop:

Algorisme 17: Creacio de taula de valors unics

Seguidament afegim una columna nova a les taules de relacions Uniques amb un 1 i
transformem totes les taules en data.tables. Realitzem un outer join [32] de les taules per
obtenir una taula final on si un parell de proteines es troba relacionat per la poblacio
tindra un 1isi notindra un 0:

Algorisme 18: Transformacio a data.tables

Amb aixo haurem creat una taula Ti que sera quelcom la il-lustracid 18 i ens permetra dur
a terme un diagrama de Veen de les dades que tenim:

Proteinal Proteina 2 M A Z O
Proteina & Proteina B 1 1 1 o
Proteina & Proteina C 1 1 0 1
ProteinaC Proteina B 0 0 1 0

Illustracio 18: Taula Ti
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Amb la taula anterior passem a crear un diagrama de Veen de 4 arees que exportarem a
un arxiu png, quedant un diagrama com el de la il-lustracid 19:

Algorisme 19: Crida per dibujar el diagrama de Veen

Ilustracio 19: Diagrama de Veen
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A partir de les dades obtingudes per fer aquest diagrama es va obtenir també una taula
on es llistaven les proteines que apareixien en relacié en cada grup amb el niumero de
aparicions que presentaven. En el algorisme seglient podem veure la creacié de la taula
pels pacients normozoospermics. La funcio a la que es crida, binder, duu a terme una unid
de les columnes de Proteina 1 i Proteina 2 en una sola columna. Seguidament s’obté una
relacio de les proteines segons les seves aparicions indicant la freqléncia en que han
format part d’una relacio.

46

# Obtenemos las proteina que aparecen altamente relacionadas solo
para cada grupo
nN <- Ti[Ti$N==1 & Ti$A==0 & Ti$z==0 & Ti$0==0, ]

inN <- binder (nN)

onlyInN <- as.data.frame (table(unlist (inN)))

onlyInN <- onlyInN[onlyInN$Freg>0, ]

onlyInN <- onlyInN[with (onlyInN, order (-onlyInN([2])), ]

Algorisme 20: Obtencio del llistat de proteines amb relacions uniques per grup

Amb tot l'anterior es van obtenir unes taules de similars a les que es mostren a
continuacio:

Varl Freq

CDH1 32
LDHC 30
PGK1 30
NME?2 28
AHCY 27
RAB278B 27
HSPA1A 26
PRSS8 26
BASP1 25
PRCP 25

Taula 8: Resultat de relacions per grup
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C.3. AMPLIACIO: ESTUDI MITJANA-SD

Després d’obtenir les dades anterior per a cada grup amb les proteines que
diferencialment es trobaven expressades i fent un estudi preliminar de resultats, la Dra.
Jodar va determinar que hi havia una via per la qual es podria continuar I’estudi fent-lo
més “personalitzat” per cada pacient.

Amb aquesta idea en ment i assumint la escassa quantitat de mostres que teniem per
poder estandarditzar, 4 pacients en cada grup poblacional, es va dissenyar un estudi.
L'objectiu es deixar en evidencia quines de les proteines que van establir relacions només
presents en pacients normozoospermics, presenten disminucions o augments de la
senyal en la resta de pacients de manera individualitzada. A més, aquest estudi deixaria
en evidencia quines de les mostres en concret presenten alteracions respecte al pacients
nNOrmozoospermics.

Per dur a terme els rangs de normalitat, es va optar per fer la mitjana de la divisio de les
senyals dels péptids de les proteines enfrontades de les mostres normozoospermiques.
Després de fer un estudi parcial de les mostres, es va determinar que el rang de normalitat
es trobaria entre mitjana menys 3 desviacions estandards i mitjana més 3 desviacions
estandards. Tots aquells ratis que quedessin fora d’aquest rang es marcarien com alterats.
| finalment determinariem el nimero de senyals dintre del rang per mostra.

Un cop determinades les condicions de I'estudi, es va procedir a fer I'algorisme que tracta
les dades de senyal com al primer experiment [Algorisme 9, Algorisme 10, Algorisme 11 i
Algorisme 12].

A partir d’aquest punt el codi s’ha generat de nou i sempre amb la intencié d’adequar-me
al estil de programacié d’'R he intentat substituir els bucles for per la funcié apply (i
derivats) el maxim possible.

En aquest punt es fa la importacio de la relacid de proteines enfrontades. Es va decidir fer
una entrada des d’una plana Excel per poder facilitar el canvi de les dades de estudi.
Seguidament es va fer servir de nou la funcid binder per unir les dues columnes de
proteines i es va obtenir les funcions de les proteines implicades a ProteinasVSUnique

ProteinasVS <- read.xlsx("Datos/Proteinas enfrentadas.xlsx",
sheetName="Hojal", header=0)

ProteinasVSUnique <- unique (binder (ProteinasVSs))
ProteinasVSUnique<-ProteinasN|[ ( ProteinasN$SProtName %in%
ProteinasVSUnique$SProteina) , ]

Algorisme 21: Obtencio de les funcions de les proteines implicades

Tot seguit es va procedir a canviar I'entrada de noms curts a numero Uniprot per
identificar les proteines. Seguidament es va assignar a onlyResults un TRUE, d’aquesta
manera la funcié déna lloc a un sortida resumida de les dades obtingudes que facilita la
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seva manipulacio posterior per interpretar els resultats.

Seguidament es va crear un llibre Excel per encabir els resultats aixi com la taula que els
ha d’encabir durant I'execucio.

ProteinasVS <- apply(ProteinasVS, 1:2, function (x)
ProteinasVSUnique[as.character (ProteinasVSUnique$ProtName)==as.charac
ter (x), 11)

onlyResults = TRUE

wb = createWorkbook ()

Totales <-t(as.data.frame (rep("",times=14)))

colnames (Totales)<- c(" ", "

", "Al", "A2", "A3", "A4", "Ol", "02", "03", "04", "Zl", "Z2", "Z3", "Z4")

Algorisme 22: Preparacio per l'estudi

Al codi que es mostra a continuacio (Algorisme 23), s’entra al primer for on es recorre
ProteinaVs fila a fila per obtenir tots els peptids de cadascuna de las dos proteines
enfrontades. Tot seguit s’obtenen per una banda els valors dels normozoospermics (R1 i
R2) i per un altra el valors de la resta de pacients (O1 i O2). Es crea tRange, el rang de
normalitat, fent la divisio (R1/R2) de cada senyal per cada péptid de pacient
normozoospermic i seguidament creant els intervals de mitja més 3 SD i mitja menys 3 SD
(Amb aix0 obtenim per cada parella de proteines una columna amb dos valors per cada
parella de péptids. P.ex: sitenim 2 peptids per una bandai 2 per 'altra tindrem una matriu
de 2x4).

vl Va2 Vi V4
1 5422108 5404282 -1.278167 -1.778168
2| 14173232 12414040 27.785918 25974689

Illustracio 20: tRange (Valors x+3sd, x-3sd)

Seguidament obtenim oRange els valors de la divisid de senyal per la resta de grups.

V1 V2 V3 V4

4533634 03410792 3503279 02637129
3.04267V6 0.2882256 2.066234 0.1957293%
2.915543 0.5449096 2.083738 03894467
3.514097 03525397 2.618720 02627141
4.123920 02672126 2.22680% 0.1442875
3.435593 03790633 2.143225 02364709
2.969889 0.19565%96 2.830776 0.18649%946
3.359235 04153972 3.030918 03747980
1.859388 0.1625305 1.882953 0.1645905
5.297659 04377558 4242165 03305384
4483559 0.3328483 3380696 0.250587453
2.916652 0.37445380 1.761891 0.2262026

Ilustracio 21: oRange (Valors de la divisio péeptid a péeptid per pacient)
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Algorisme 23: Obtencio dels valors de referéncia i els valors a estudi

Seguidament entrem en un nou for per poder obtenir una matriu binaria on un O indiqui
gue el péptid esta fora de rang i 1 que és troba al nostre rang de normalitat.

Algorisme 24: Transformacio en matriu binaria de oRange

En aquest punt ens queda informar els resultats per aquesta parella de proteines, i aqui
es fa evident la meva predisposicié a usar la funcié apply, fent un apply una mica estrany
pero efectiu. Per cada filera el valor de la suma esta per sobre del 75% del nimero de
columnes tindra assignat una alta correspondéencia amb el valor si no una baixa amb el
valor. Seguidament posem les etiquetes a les columnes, i files de la matriu sortint i
endrecem els resultats per grups de poblacié.

Algorisme 25: Aplicacio de les regles i sortida de resultats per parella de proteines

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL

En la seglient il-lustracié podem veure la sortida de resultat per parella de proteines:

Relacion Valor
Al BAJA 50
AZ  BAJA 50
A3 ALTA 100
Ad  ALTA 100
01 ALTA 100
02  ALTA 100
03 BAJA 50
04 ALTA 100
Z1 ALTA 100
22 ALTA 75
23 ALTA 75
24  ALTA 75

Illustracio 22: Sortida per parella de proteines

Un cop tenim el resultat I'afegim a la resta per preparar la sortida final, si hem marcat
onlyResults com TRUE fara una sortida resumida on posara el nom de les dues proteines
enfrontades i els valors de la taula Results. Per Gltim esborrara el noms de columna dels
primers dos valors de Lets per evitar conflictes a I'hora de fer la unié de tots els resultats.

if (onlyResults==TRUE) {

Lets<-
cbind.data.frame (rbind.data.frame (c(as.character (ProteinasvVSUniqueS$SPr
otName [ProteinasVSUniqueS$SProtID==ProteinasVsS[i,1]11]),
as.character (ProteinasVSUnique$ProtName [ProteinasVSUnique$ProtID==Pro
teinasVS[i,2]1))), t(Results[,2]))

colnames (Lets) [c(1,2)]<= c(" "," ")

Totales<-rbind (Totales , Lets )

Algorisme 26: Preparacio de la sortida de totes les proteines en mode Resumit

Per acabar sortira del bucle if i entrara en un altre que creara la sortida en un document
Excel amb tant sols els resultats.

if (onlyResults==TRUE) {

sheet = createSheet (wb, "Resultados")
addDataFrame (Totales, sheet=sheet, startRow=1l, row.names=FALSE)
sheet = createSheet (wb, "Proteinas")

addDataFrame (ProteinasN, sheet=sheet, startRow=1, row.names=FALSE)

}

saveWorkbook (wb, "Resultados/Resultados.xlsx")

Algorisme 27: Sortida Final
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Per fer-ho més entenedor vam aplicar un format condicional mitjancant Excel que dona
color a les cel-les en funcié del valor creant un pseudo-heatmap que permet donar una
ullada rapida a les relacions que desapareixen completament, per exemple:

A B o D E F G H I 1 K L M N

1 Al |~ A2 |~ A3 |~ Ad |~ 0l |~ 02 |« 03 |« 04 |« 71 |+ 72 |~ 73 |+ 74 |~
2 BASP1 YWHAE 100 100 75 75 100 100 100 100 73 100 100 100
3 BASP1 ALDOA 83.33 100 83.33 100 100 100 100 83.33 83.33 83.33 100 100
4 |BASP1 ECM1 95.45 95.45 95.45 72.73 95.45 63.64 86.36 86.36 27.27 90.91 59.09 54.55|
5 BASP1 PKM 100 100 66.67 100 100 100 100 100 100 100 100 100
6 BASP1 SCPEP1 100 100 83.33 100 100 100 100 100 100 100 100 100
7 BASP1 S0D3 100 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 73|
8 BASP1 AOCL 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 75 100
9 BASP1 GAA 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 75 100]
10 |BASP1 TF 100 100 100 75 96.43 85.71 100 100 78.57| 60.71 57.14 100
11 |BASP1 CD9 75 100 75 75 100 100 100 100 75 100 100 100
12 BASP1 LGALS3BP 85 100 80 85 95 75 90 80| 65 95| 75 85
13 |BASP1 PARK7 66.67 83.33- 100 B83.33 66.67 B83.33 66.67 66.67 B83.33 100

14 |BASP1 PTGDS 100 100 100 100 100 100 100 50 25

15 |BASP1 C5T3 80 100 100 100 80 50 100 80 60 90 80 100
16 |BASP1 APOH 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
17 BASP1 LSAMP 100 100 50 87.5 100 87.5 87.5 87.5] 62.5 100 87.5 50
18 |BASP1 S100A11 100 100 30 100 100 100 100 100 100 100 100 100
19 |BASP1 SPOCK1 66.67 100 50 83.33 83.33 83.33 83.33 100 83.33 100 50 66.67|

Illustracio 23: Resultat final de Estudi mitja-sd

La opcid de onlyResults en FALSE ddna accés a les taules que s’han utilitzat en el calcul
per poder comprovar que tot es correcte. Aquesta opcid només la vam usar per fer un
estudi preliminar amb 11 parelles de proteines donat que allarga molt la execucio sobre
tot en la creacid de una plana Excel per proteina. En aquesta sortida es pot veure en
primer lloc oRange [Illustracié 21], seguidament tRange [Illustracié 20] i per Ultim una

combinacié de oRange (transposada i en format binari) i Results [Il-lustracié 22].

!Xl.l X1.2 X1.3 X2.1 X2.2 X2.3 ¥3.1 X3.2 X3.3 X4.1 X4.2 ¥4.3
Al 0.755833 1.522733 1.196673 1.253275 2.221669 4.47587 3.517459 3.683834 0.287254 0.578715 0.454796 0.476307
AZ 0.712562 1.404273 1.150041 0.943982 2.234978 4.522802 3.703935 3.040323 0.331163 0.652635 0.534481 0.438715
A3 0.695714 1.352564 1.155633 1.002468 2.156472 4.15248 3.58206 3.107301 0.16788c 0.326394 0.278871 0.24191
A4 1.595049 2.794717 3.158529 2.268782 3.306525 5.79343 6.54761 4.70317 0.335611 0.588031 0.664579 0.47737
o1 0.810535 1.627369 1.269656 1.346365 2.393844 4.80629 3.749934 3.376368 0.286451 0.575128 0.448723 0.475818
02 1.100736 2.706466 2.383667 2.154669 3.200126 7.868404 6.529943 6.264186 0.291501 0.716737 0.631252 0.570608
03 0.770454 1.576824 1.47824 0.944429 2.582371 5.285124 4.954698 3.165493 0.366731 0.750558 0.703633 0.449542
o4 0.626879 1.117381 1.465544 1.049462 1.516651 2.704806 3.545689 2.535035 0.168124 0.299333 0.393046 0.281457
Z1 1.245422 3.577301 1.914912 2.47302 2.742375 7.870768 4.213185 5.441132 0.350984 1.007343 0.535226 0.696385
72 1.00713 1.674649 2.368377 1.945047 2.614308 4.347053 6.147833 5.048953 0.280721 0.466781 0.660146 0.54215
3 0.756362 1.280482 1.335684 1.111843 1.203452 2.037382 2.125215 1.76906 0.171044 0.289568 0.302052 0.251432
4 0.661014 1.009828 1.177934 0.949354 2.111471 3.225683 3.762665 3.032511 0.175125 0.267543 0.312081 0.251521

X111 X1.2 X1.3 X2.1 X2.2 X2.3 X3.1 X3.2 X3.3 X4.1 X4.2 X4.3
inf -0.70664 -0.64085 -0.76613 -0.25262 -0.03709 2.100016 1.346587 1.872228 0.155307 0.452113 0.411894 0.407738
sup 2.946111 5.179098 4.842688 3.434487 5.166798 B8.544007 B8.152836 5.643871 0.503608 0.94614 0.827975 0.581063
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Illustracio 24: Sortida Final amb onlyResults=FALSE

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL

El codi que genera aquesta segona opcid es troba a I'altra banda de /’if que presenta
I’Algorisme 26 i es pot veure en el segiient tros de codi, simplement consisteix en una serie
de manipulacions de les taules per adequar la sortida de tal manera que resulti facilment
interpretable pel lector. De fet el seu objectiu va ser adequar i establir les normes per
I'estudi final veient una serie de relacions de manera ampliada.

Algorisme 28: Creacio de les taules per la Sortida Ampliada

A la carpeta de resultats de “Estudio media-sd” podem veure una sortida per a cada tipus
de execucid. “Resultados11.xlsx” ens deixa veure una sortida amb totes les dades, per
contra “Resultados939.xIsx” ens ofereix una versié resumida i amb format condicional
dels resultats a més la segona plana d’aquest Excel ens permet veure la sortida de
getnamesUniprot [1l-lustracié 15] per les proteines implicades.

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



53

TREBALL FINAL DE MASTER

D. RESULTATS OBTINGUTS

En els dos primers annexos (A i B) podem trobar els resultat de I'estudi convencional amb
la mostra sense normalitzar i normalitzada mitjancant la aplicacié de el metode de
Johnson. Van ser uns informes fets en Rmarkdown que mostren els resultats en aplicar la
metodologia explicada en el apartat “Analisi convencional” sobre les dades amb les
modificacions practicades pels investigadors sense cap canvi i amb una normalitzacid
esmentada. Aquests informes volien confirmar, per una banda, alld que els investigadors
del grup ja havien calculat o obtingut amb programes estadistics molt menys flexibles que
R que no els havien permés una manipulacio de les dades tan eficient i per una altra,
veure si les dades normalitzades podien donar més informacio.

El seglient annex (C) és el llistat de les relacions entre proteines que es van trobar
altament correlacionades pel grup poblacional de pacients normozoospérmics. Si bé hi ha
molts més resultats en aquest estudi que es poden veure en el material suplementari
(com per exemple aquest mateix estudi per totes les poblacions), aquest resultat ha estat
el més transcendent donat que ha portat a establir les bases per I'ampliacio de I'estudi.

Per ultim al annex D, es pot trobar el resultat de I'estudi mitja-sd. A partir d’aquest estudi

el grup investigador ha pogut extreure la majoria de les conclusions que es presenten en
seglent apartat.
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E. DISCUSSIO DELS RESULTATS

’estudi de les correlacions de proteines amb els parametres establerts (95% dels péptids
tinguessin una correlacié de Pearson superior al 0.9) va derivar en la identificaciod
de 933 correlacions de proteines en pacients normozoospermics, 94 en pacients
astenozoospérmics, O en pacients oligozoospérmics i 5 en pacients azoospérmics.

Aquests resultats ens indiquen que mentre la poblacid de pacients normozoospemics és
bastant homogenia pel que fa a nivells de proteina, la resta de grups de pacients infertils
presenta un alta heterogeneitat que dificulta la identificacié de parelles de proteines
altament correlacionades en tots els pacients estudiats. No obstant aix0, es va procedir a
analitzar a nivell biologic les diferencies entre les correlacions trobades en pacients
normozoospermics i astenozoospermics.

Un total de 74 proteines estan implicades en les 933 correlacions determinades per
pacients normozoospérmics. Aquestes proteines estan relacionades en vies metaboliques
gue ja a priori es coneix que sén altament importants en el fluid seminal com per exemple
la glicolisis, gluconeogenesis, proteolisis de la matriu extracel-lular, proteccid davants els
radicals d’oxigen i el sistema immune. No obstant, Unicament 37 proteines estan
involucrades en les 94 correlacions determinades en els pacients astenozoospermics on
les Uniques vies metaboliques sobrerrepresentades son la glicolisis i la gluconeogénesis.
[Il-lustracio 25]

Com podem observar a la Il-lustracié 25, hi ha proteines que tenen un gran numero de
correlacions en els pacients normozoospermics, les quals gairebé desapareixen en els
pacients astenozoospérmics, com per exemple la proteina BASP1. La funcié de BASP1 no
es coneix ben bé perd en altres estudis I’'han identificat en les vesicules extracel-lulars que
estan presents en el fluid seminal. BASP1 sembla estar altament correlacionada amb 54
proteines diferents en pacients normozoospérmics, no obstant Unicament una correlacid
es manté en pacients astenozoospermics. Aquests resultats suggereixen que la proteina
BASP1 pot ser de gran importancia en el funcionament normal del fluid seminal.

També com a resultat interessant dins del grup investigador destacar dues proteines la
MSLN i la CPM que Unicament mostren correlacions significatives en pacients
astenozoospérmics perd no en pacients normozoospérmics. Quan s’han analitzat quines
vies metaboliques estaven enriquides per les proteines correlacionades amb les proteines
MSLN i CPM el grup ha observat que rutes implicades en 'apoptosi estan altament
enriquides. Aquests resultats ens fan pensar que [|‘apoptosi podria estar
sobrerrepresentada en tots els nostres pacients astenozoospérmics
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Proteines involucrades en les 933 correlacions Proteines involucrades en les 94 correlacions

determinades en pacients normozoospérmics determinades en pacients astenozoospérmics

Proteines  Ndmero de correlacions en les Proteines  Numero de correlacions en les que
gue estan implicades estan implicades

BASP1 34 YWHAZ 20

HEX 34 YWHAE 17

SPOCKL 50 MSLN 16

YWHAZ 50 GDI2 13

ALDOA 49 CPM 12

PARK7 48 SPOCKL 12

PRDX6 47 CcDg 11

GAA 46 GPI 11

CD9 a6 059 8

ANXAL a5 PARK7 7

ANXA3 a3 S0D1 7

LSAMP 42 ALDOA 6

HSPAS 1 ANXAS 5

SoD1 41 LDHA 4

IGHG1 41 HEX 4

YWHAE 39 VTN 3

PKM 39 ANXA3 3

PTGDS 39 LAMB2 2

EZR 39 APLP2 2

GAPDH 39 H5PAS 2

GPI 39 FSTLL 2

LCP1 39 FUCA1 2

ANXAS 38 SERPINF2 2

HSPS0AAL 38 PAEP 2

ECM1 36 GAPDH 2

APOH 36 ANXAL 2

CNDP2 36 BASP1 1

DBl 36 LSAMP 1

c3 36 S100A1L 1

PSMAZ 35 CD59 1

GDI2 34 HEXA 1

APLP2 33 APOH 1

ENOL 33 IGHG1 1

EDDM3B 33 PEBP4 1

AOC1 32 DBI 1

CTsL 31 ADAMTSL 1

IGKC 29 TPP1 1

IGHG2 28

S0D3 26

RNASE4A 26

TMPRSS2 24

FSTLL 23

SCPEP1 22

S100A1L 21

ELSPBPL 19

LDHA 17

CsT3 16

TF 14

SORD 14

TIMP1 14

CRTAC1 14

FUCAL 13

ORM2 10

LGALS3BP 9

TWSG1 9

LAMB2 6

PLALA 6

HEXA 6

QsOX1 5

PEBP4 5

TGM4 4

MME 4

LRG1 4

059 4

PATEL 3

SDF4 3

MMP2 2

VTN 2

TPPL 2

CPE 1

cPM 1

ASAHL 1

NUCB1 1

MATNZ 1

Il-lustracio 25: Proteines implicades en les correlacions (Normozoospérmics vs.
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Astenozoospérmics)

Com ja hem mencionat anteriorment, el estudi de correlacions entre proteines ens porta
a pensar que els pacients amb parametres seminals alterats tenen una alta heterogeneitat
a nivell proteic. Aixd ens va portar a plantejar I'estudi del que succeeix per les 933
correlacions determinades en pacients normozoospérmics en els diferents pacients a
nivell individual.

Com s’ha explicat a I'apartat d’estudi mitja-sd, primer es van establir uns valors de
referéncia per cada correlacié mitjancant el calcul de la mitjana +/- 3 desviacions
estandard per totes les correlacions de peptids implicades en aquesta correlacio de
proteines. Després mostra a mostra es van mirar quantes correlacions de peptids es
trobaven dins els valors de referencia. Per tal de fer una primera valoracio es van buscar
aquelles correlacions en les quals menys del 25% de les correlacions de péptids estaven
dins dels valors de referencia determinats.

Un cop fet ,aix0 s’ha determinat quines de les 74 proteines implicades en les 933
correlacions han perdut més correlacions amb altres proteines.

Normos Al A2 A3 A4 01 oz 03 o4 1 2 3 7a
Proteines  Correlaci orrelaci Correlacions Correlaci Correlaci Correlaci C laci Correlacions Correlaci Correlacions Correlaci Correlaci Correl,
BASP1 54 52 54 a7 54 54 54 53 54 54 52 53 50
HPX 54 52 54 50 54 53 52 53 53 52 54 51 a6
IGHG1 a1 34 41 a1 41 39 a1 41 41 41 40 41 33
PTGDS 39 38 38 35 39 39 39 34 38 39 31 28 32
LCP1 39 37 39 36 39 39 39 39 33 39 38 34 37
HSP90AAT 38 38 a8 37 38 EED 38 38 38 a8 37 35 a3
APOH 36 35 36 36 36 36 36 36 36 36 36 36 31
3 36 31 36 36 36 36 36 36 36 36 32 35 33
AOC1 32 25 32 32 32 32 32 31 32 32 28 31 31
ELSPBP1 19 9 19 19 19 19 19 19 19 17 14 19 16
ORM2 10 10 10 10 10 10 10 10 10 10 5 10 10

Iustracio 26: Comparacio de correlacions perdudes

El grup d’investigacid esta acabant d’analitzar aquestes dades, perdo per exemple el
pacient astenozoospérmic Al ha perdut 5 de les 36 correlacions determinades per la
proteina C3 en pacients normozoospermics. Especificament aquestes correlacions
perdudes estan involucrades en la senyalitzacio de la proteina quinasa A, la qual es coneix
estar implicada en el moviment flagel-lar.
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3. TRANSCRIPTOMICA DE L’ESPERMATOZOIDE

A. INTRODUCCIO A LA TRANSCRIPTOMICA D’ESPERMATOZOIDE

La transcriptomica és |'estudi del transcriptoma, el conjunt complet de transcripcions de
RNA produides pel genoma, en circumstancies especifiques o en un metode especific de
cel-lula especifica, com I'analisi de microarrays. La comparacio de transcriptomes permet
la identificacié de gens expressats diferencialment entre diferents mostres bioldgiques.

En I'espermatozoide madur, la transcripcid i la traduccié es troben aturades a causa de la
compactacio de la cromatina, duta a terme en |'Ultima fase de I'espermatogénesi per
I'empaquetament de les protamines i per I'eliminacio de la major part del citoplasma que
conté la maquinaria traduccional [2]. En un principi, es pensava que els espermatozoides
no presentaven RNAs ja que aguest no es podien detectar amb les metodologies d’estudi
de RNA existents en el anys 80. No obstant, les millores en les tecnologies van permetre
augmentar la sensitivitat de les técniques de deteccié de RNAs, permetent aixi la deteccio
de RNAs en els espermatozoides. Recentment, I'aplicacié de tecnologies d’alt
rendiment com la RNA-seq ha revelat |'existéncia d’una complexa poblacié de RNAs, tan
codificants (mMRNAs) com no codificants (long i small RNAs). Tanmateix s’ha descrit una
poblacio estable de RNAs en els espermatozoides que es manté constant en les diferents
mostres estudiades, el que suggereix que no son Unicament romanents de
I'espermatogenesi sense cap funcid, sind que hi ha una retencio selectiva de RNAs durant
I'espermatogenesi amb un potencial rol en el desenvolupament embrionari primerenc [2].

Per tal de posar a punt la técnica i I'analisi del RNA-seq d’espermatozoide en el grup de
recerca, es va dissenyar un estudi pilot per tal de validar resultats preliminars que
mostraven que el processament inicial de la mostra afectava la poblacié de RNAs presents
en els espermatozoides.

Els espermatozoides representen Unicament el 5% de I'ejaculat mentre que el 95% restant
correspon a les secrecions de les glandules sexuals accessories situades al llarg del tracte
reproductor masculi (epididim, prostata i vesicules seminals). Aquest plasma seminal és
altament ric en RNAs, proteines, ions i sucres que poden trobar-se lliures o bé encapsulats
en el gran nimero (10*-10%) d’exosomes presents en el semen.

La hipotesis del grup de recerca suggereix que els diferents pre-processaments de la
mostra afecta a la unié dels exosomes present en el fluid seminal a I'espermatozoide. Per
tant, l'estudi pilot es basa en l‘analisi de 4 mostres procedents d’individus
normozoospermics on per cada mostra es van realitzar dos tipus diferents de pre-
processament. Per tant, es va extreure RNA de qualitat de 10 milions
d’espermatozoides de cada mostra processada de dues formes diferents, tenint un total
de 8 mostres de RNA d’espermatozoide.

Degut a la poca quantitat i a les peculiaritats del RNA d’espermatozoide no es poden
utilitzar les metodologies estandards per la construccio de llibreries de RNA per la seva

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL

posterior seqlienciacio. No obstant es va seguir la metodologia descrita per Jodar et al.,
2015[13] on per a la retrotranscripcio de la fraccio de long-RNAs i 'amplificacio del cDNA
resultant s’utilitza el SeqPlex RNA Amplification kit (Sigma-Aldrich). A continuacio,
utilitzant el NEBNext Ultra DNA Library Prep Kit (Illumina, New England Biolabs®) es van
construir les llibreries de cDNA per a la posterior seqlienciacido massiva.

Per I'analisi de les dades derivades del RNA-seq d’espermatozoide hem de tenir en
compte dos factors:

(1) Hi ha dos passos d’amplificacié, un anterior a la construccié de llibreries i un altre
durant la construccio d’aquestes, cosa que fa que a la posterior seqlienciacié el niUmero

de reads duplicats augmenti (reads que s’alineen a la mateixa regié del genoma)

(2) Les llibreries es van construir a partir de RNA total, sense cap tipus de seleccié de RNAs
poliA ni tampoc s’han eliminat els RNAs ribosomals.
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B. ESTUDI D’ENES BIOINFORMATIQUES UTILS PER L’ESTUDI DE
DADES PROVINENT DE L’ESTUDI DE TRANSCRIPTOMICA

Per dur a terme I'estudi podriem haver optat per dues opcions basicament, tot i que les
eines disponibles sén les mateixes.

La primera opcio és la instal-lacié en una estacié de treball local. Aquesta opcid requereix
una estacido amb molta potencia de calcul perd per contra permet controlar les nostres
dades i no haver de compartir cap dada en servidors que no son de la nostra propietat o
d’accés exclusiu. En segon lloc un altra problema podria ser la configuracio dels paquets
d’eines que haurem de fer servir, tot i que aquest problema queda esmorteit en part per
distribucions com bioLinux que ens permet fer Us de les eines més comuns en |'analisi de
dades provinents de I'estudi de transcriptomica un cop instal-lat el sistema operatiu.

Donada la manca de potencia de calcul, i la necessitat de modificar una estacié fent-la
d’Us exclusiu per analisi, es va optar per fer servir solucions cloud per dur a terme I'analisi.
En comencar la cerca de solucions cloud, la Dra. Jodar havia tingut contacte amb la
plataforma Seven Bridges. Per tant vam optar per posar-nos en contacte amb aquesta
plataforma que ens va indicar que podriem encabir les nostres analisis dins de la seva
plataforma educativa anomenada Cancer Genomics Cloud.

Un cop solucionat el proveidor de serveis, vam optar per fer una instal-lacio paral-lela de
bioLinux en una maquina virtual que ens servis per fer conversions o visualitzacions de
dades amb una necessitat de comput baix. Aixi tindrem una manera de tractar les dades
en local complementaria al ndvol on es duran a terme els calculs que requereixin major
poder de comput.

Per fer la seleccid d’eines que farem servir en aquest analisi ens vam basar en
I'experiencia previa de la Dra. Jodar, que en anteriors analisis va fer servir:

1. FASTQC: Aquest programa permet fer una serie de controls de qualitat sobre les
dades en brut provinents de seqlenciacid d’alt rendiment. Mitjancant aquest
programa podem tenir una visio global i rapida de la qualitat de les nostres dades.

2. Bowtie2: Aquesta eina permet fer alineaments de fragments seqlienciats amb un
genoma de referencia. Es particularment eficient fent alineaments curts sobre
genomes llargs.

3. TopHat2: Aquesta eina permet fer mapejar reads rapidament provinents de RNA-
seq. Aquest programa permet |'alineacioé de reads a genomes tan extensos com
els de mamifer i a continuacié analitza els resultats dels mapatge per identificar
llocs d’uniod entre exons.

4, SAMtools/BAMtools: SAM és un format generic per emmagatzemar reads alineats

a un genoma. BAM és un format binari analeg a SAM pero pensat per ser llegit per
computadores i més encarat a obtenir una compressid raonable de les dades,
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sacrificant el format que resulta il-legible pels humans. Les eines incloses en
SAMtools i BAMtools son una suite per la manipulacié d’aquests dos formats per
emmagatzemar reads alineats a un genoma que permet ordenar, visualitzar,
indexar i convertir d’'un format al altre les dades.

Cufflinks: Tot i que és una eina que pot acoblar transcripcions, en el nostre cas el
fem servir per les altres dues possibilitats que ofereix que sén estimar les
abundancies i proves d'expressio diferencial i regulacié en mostres d'RNA-Seq.
Accepta RNA-Seq alineats llegeix i munta les alineacions en un conjunt
parsimonids de transcripcions. Cufflinks estima les abundancies relatives
d'aguestes transcripcions, tenint en compte els biaixos en els protocols de
preparacio de la biblioteca. Pel que fa a la normalitzacioé que vam fer servir va estar
la predeterminada per Cufflinks classic-fpkm donat que segons la documentacid
és la que ens permetia, si ens resultés escaient, continuar I’analisi amb Cuffdiff.
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C. METODE BIONFORMATIC APLICAT A L’ESTUDI

Un cop decidides les eines es va procedir a dur a terme |"estudi. Es va crear un nou compte
a la plataforma CancerGenomicsCould i vam procedir a crear el projecte. Les opcions que
trobem son:

1. Projects (on haurem de clicar) des d’on es gestionen els projectes.

2. Data d’on entre altres coses podem visualitzar dades publiques, importar dades
de referéncia, etc.

3. Public Apps des d’on tindrem accés a un gran nombre d’aplicacions per I'analisi
que s’han generat per diversos analisis i que s’han fet publiques per I'Us de tota la
comunitat.

4. Public projects des d’on trobarem projectes de gran envergadura que es duen a
terme amb la col-laboracié de la comunitat.

5. Developer des d’on trobarem les opcions per accedir a la APl i aplicacions de gestié

de les dades dintre de CGC.

OLIVA

Within

Illustracio 27: Pagina de seleccio de projecte de CGC

Vam assignar un nom al projecte i vam entrar a al tauler del projecte des d’on podem
accedir als arxius, les aplicacions i les tasques que associarem al nostre estudi.

OLIVA

Welcome to your new project!

‘‘‘‘‘‘

Ilustracio 28: Pagina principal de projecte

III

En primer lloc es van pujar les dades dels reads que es van fer al “Centro Nacional de
Analisis Genomico” (CNAG-CRG). Aquestes dades presenten peculiaritats com que donat

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL 62

el seu origen les mostres tenen moltes repeticions i son molt fragmentades.

Les dades es van pujar al nuvol mitjancant I'aplicacio d’escriptori per pujades massives.
Es van pujar 16 lectures aparellades de dos en dos.

Un cop pujades les mostres es va procedir a terme "alineament. Per dur-lo a terme es va
importar 'aplicacié publica RNA-seq Alignment—TopHat que és un procediment
estandarditzat per dur a terme I'alineament i els controls de qualitat sobre les mostres.
L"aplicacié segueix el procediment de treball que veiem més a baix:

0

.
.
« e

. @ i

.

FasiQC FastQC archived report TopHat junctions
Unmapped reads .
) .

Reads SBG FASTQ Quality Detector .

.
TopHat2 ® “«—® To
phat deletions
o @ :
. .

Output BAM file

Reference or index files Bowtie2 Indexer
BamTools Index
. 0
o)) - ‘
.
s 0]

FASTA reference
Picard CollectAlignmentSummaryMetrics  Picard summary metrics

GTF annotations TopHat summary metrics

Illustracio 29: Procediment RNA-seq / TopHat

Com a inputs trobem els reads (o les lectures de la seqliiéncia a estudi), els arxius de
referéncia o index per Bowtie que és una indexacié del genoma de referéncia per |'especie
per tal d’agilitzar i reduir els computs, I'arxiu FASTA del genoma de referéncia i les
anotacions GTF que son arxius que contenen els noms de sequéncies del genoma a de
referéncia amb una serie de dades com ara localitzacié cromosomica, de cadena, etc.

Com a sortida trobem un arxiu de report FASTQC, el qual es composa d’un arxiu web i el
seus complements per poder mostrar les grafiques a I'informe. Aixi obtenim un arxiu con
el que es veu en la imatge que mostra una serie de taules i grafiques que valoren la
gualitat de la mostra:

14 Dec 2017

@FastQC Report CROSYANIT bt i g

Summary

[ Tom—

@Deestae

ruzs wl bxsas angar  Ahmna 19 e

””” mRRRiiiiiii1ii1i11110

@
Q
@
b9
Q
Q

P Y——

€ e Coe

Produced by FastQC (varsion 0.11.4)

Ilustracio 30: FASTQC Report
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Com a segona sortida trobem les métriques de TopHat en un arxiu txt amb una text
semblant al seglient on s’explica com han alineats els reads de dreta i esquerra aixi com
les parelles alineades i el seu percentatge d’alineament respecte al total de la mostra:

Left reads:

Input : 547760845
Mapped : 272436149 (49.7% of input)
of these: 6950818 ( 2.6%) have multiple alignments (291696 have >20
Right reads:
Input : 547760845
Mapped : 264018891 (48.2% of input)
of these: 6767319 ( 2.6%) have multiple alignments (291394 have >20)

49.0% overall read mapping rate.

Aligned pairs: 229944567
of these: 5513552 ( 2.4%) have multiple alignments
10437958 ( 4.5%) are discordant alignments
40.1% concordant pair alignment rate.

Il lustracié 31: Métriques TopHat

Com a tercera sortida trobem un arxiu BAM amb els fragments no alineats. La quarta
sortida son els fitxers BAM indexats amb els fragments alineats. Aquests arxius BAM, com
hem indicat anteriorment, contenen la informacié en format binari dels reads alineats a
genoma, es a dir a partir d’aquests arxius podriem usar eines com UCSC Genome Browser
per poder fer una visualitzacié de les zones amplificades en els nostres reads. Perd han
de ser indexats per obtenir una visualitzacié optima.

La cinquena sortida son els arxius BED de les juncions, delecions i insercions. En aquests
arxius que també es poden usar per la visualitzacio, trobem modificacions del genoma
gue no son presents al de referéncia.

& CB_accepted_hits.bam 14/12/20 Archive BAM 16,795,484 ...
|| CB_accepted_hits.bam.bai 14/12/2017 19:03 Archivo BAI 9,228 KB
| CB_accepted_hits.surnmary_metrics.bet 14/12/2017 19:01 Archivo TXT 3KB
| CB_align_surmnmary.txt 14/12/2017 19:01 Archivo TXT 1 KB
7| CB_deletions.bed 14/12/2017 19 Archivo BED 16,947 KB
7| CB_insertions.bed 14/12/2017 Archivo BED 4,385 KB
7] CB_junctions.bed 14/12/2017 Archivo BED 18,360 KB
&' CB_unmapped.bam 141272017 2 Archivo BAM 0

Il lustracio 32: Llista d'arxius generats

Per Ultim trobem una serie de metriques provinents de |'aplicacié Picard que permeten
valorar la qualitat de I'alineament:

## htsjdk.samtools.metrics.StringHeader

# picard.analysis.CollectAlignmentSummaryMetrics REFERENCE_ SEQUENCE=/sbgenomics/Projects/288ca407-0d19-43e7~
9a15-9¢18c57b5650/human_glk v37_decoy.phiX174.fasta INPUT=/sbgenomics/Projects/288ca407-0d19-43e7-9al5-
9¢c18c57b5650/workspace/dd5736ca-65de-48b5-a66a-fbcec99a9222/rna-seq-alignment—

tophat_TopHat2/tophat out/CB_accepted _hits.bam OUTPUT=CB_accepted hits.summary metrics.txt

VALIDATION_ STRINGENCY=SILENT MAX_ INSERT_SIZE=100000

ADAPTER_SEQUENCE= [AATGATACGGCGACCACCGAGATCTACACTCTTTCCCTACACGACGCTCTTCCGATCT,
AGATCGGAAGAGCTCGTATGCCGTCTTCTGCTTG, AATGATACGGCGACCACCGAGATCTACACTCTTTCCCTACACGACGCTCTTCCGATCT,
AGATCGGAAGAGCGGTTCAGCAGGAATGCCGAGACCGATCTCGTATGCCGTCTTCTGCTTG,
AATGATACGGCGACCACCGAGATCTACACTCTTTCCCTACACGACGCTCTTCCGATCT,
AGATCGGAAGAGCACACGTCTGAACTCCAGTCACNNNNNNNNATCTCGTATGCCGTCTTCTGCTTG] METRIC_ACCUMULATION LEVEL=[ALL_READS]
IS_BISULFITE_SEQUENCED=false ASSUME_SORTED=true STOP_AFTER=0 VERBOSITY=INFO QUIET=false COMPRESSION_LEVEL=5
MAX RECORDS_IN RAM=500000 CREATE INDEX=false CREATE MD5 FILE=false GA4GH CLIENT SECRETS=client secrets.json
## htsjdk.samtools.metrics.StringHeader

# Started on: Thu Dec 14 06:07:20 UTC 2017

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL 64

## METRICS CLASS picard.analysis.AlignmentSummaryMetrics

CATEGORY TOTAL_READS PF_READS PCT_PF_READS PF_NOISE_READS PF_READS_ALIGNED
PCT_PF READS ALIGNED PF_ALIGNED BASES PF_HQ ALIGNED READS PF_HQ ALIGNED BASES
PF_HQ ALIGNED_Q20_BASES PF_HQ MEDIAN_ MISMATCHES PF_MISMATCH RATE PF_HQ ERROR_RATE
PF_INDEL RATE MEAN READ LENGTH READS ALIGNED IN PAIRS PCT_READS ALIGNED IN PAIRS
BAD_CYCLES STRAND_BALANCE PCT_CHIMERAS PCT_ADAPTER SAMPLE LIBRARY
READ_GROUP

FIRST OF PAIR 272436149 272436149 1 3268928 272436149 1 8493541134 265485331
8131368830 7874364908 0 0.694243 0.694296 0.000675 76 229944567
0.844031 0 0.501595 0.045456 0

SECOND_OF_PAIR 264018891 264018891 1 3222303 264018891 1 8277398555 257251572
7924872211 7612011789 0 0.694002 0.694069 0.000678 76 229944567
0.87094 0 0.491466 0.045456 0

PAIR 536455040 536455040 1 6491231 536455040 1 16770939689 522736903
16056241041 15486376697 0 0.694124 0.694184 0.000676 76 459889134
0.857274 0 0.49661 0.045456 0

Illustracié 33: Valoracié de qualitat per Picard

Un cop seguit aquest procediment per dur a terme el alineament, es duu a terme la
valoracid de la transcripcid mitjancant Cufflinks que ens permetra, valorar les
abundancies i fer test d’expressio diferencial sobre la mostra.

En la imatge podem veure que obtindrem una quantificacié dels gens i les isoformes aixi
com una anotacid sobre els loci saltats degut a la seva abundancia i una altra dels
fragments de la transcripcio

CE Projects v Data v  Public Apps  Public projects v Developer

Dashboard  Files  Apps  Tasks OLIVA

@ corv Cufflinks

Copy of Cufflinks (Latest revision), by ddelgadu22 on Dec. 11, 2017 17:49
Description

Cufiinks assembles transcripts and estimates their abundances in RNA-seq samples. It accepts aligned RNA-seq reads and assembles the alignments info a parsimonious set of transcripts. Cuffinks then
estimates the relative abundances of these transcripts based on how many reads support each one, taking into account biases in library preparation protocols.

Cufflinks tool can be used before Cuffdiff tool when the annotated transcriptome is not available, or when novel transcripts need to be included.

Preview Command

Jopt/cufflinks -p 15 --label Aligned_sample /demo/test-data/Aligned_sample.bam && mv genes.fpkm_tracking Aligned_sample_genes.fpkm_tracking.txt & mv isoforms.fpkm_track:

3

Ports
Inputs App Settings outputs
D Label Type Format
© genes Gene-level expression File TXT
O isoforms Isoform-level expression File TXT
© skipped Skipped loci File GTF
@ transcripts Transcripts File GTF

Ilustracio 34: Pantalla principal de App Cufflinks
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D. RESULTATS OBTINGUTS

El treball en aquest apartat no s’ha arribat a dur a terme dintre del periode del TFM. El
temps per dur a terme la part de transcriptomica era molt ajustat. A més la meva
inexperiencia amb I'Us de les eines i la manca de temps per documentar-me han fet que
ens topéssim amb dos problemes afegits:

1. Al treballar en un nuvol bioinformatic, la execucid de les comandes no es
transparent com en una estacié de treball amb terminal, pel que he requerit un
cert temps per “traduir” les comandes de terminal a el front-end de
CancerGenomicsCloud.

2. La meva experiéncia en I’Us de les eines en mode terminal no era gran cosa, per
tan m’ha requerit ja de per si documentacio.

Amb aix0 I'analisi ha quedat inconclis degut a que qualsevol configuracio erronia donava
lloc a una pérdua de temps molt gran que no hem pogut esmorteir pel que finalment no
hem arribat a tancar les analisis a temps i solament podem presentar els resultats
intermedis del estudi.

Aquests resultats intermedis, tot i I'esfor¢ per part del grup d’investigacié no han donat
lloc a cap resultat final. Tot i tenir una série de regions cromosomiques localitzades per
obtenir la informacié que corrobori les teories plantejades a I'estudi, no s’ha pogut
extreure cap conclusio amb els elements intermedis que tenim.

Els resultats que he obtingut han arribat fins a la sortida de Top-Hat pero un error a la
hora de programar la execucié de la tasca en batch de |'alineament de les diferents
mostres pre y post rentat, ens va dur a tenir un alineament de totes les mostres juntes
per comptes de separades. Aixi, tot i tenir un alineament fet, els resultats no sén els
correctes. Aquest alineament no és til per dur a terme les observacions que el grup
investigador volia portar a terme i un cop detectada la incidencia és va descartar
I’alineament i detenir tot el analisi posterior amb Cufflinks. La manca de temps com s’ha
comentat anteriorment ha fet que aquest error es tornés insalvable per I'execucié del
projecte en els terminis establerts.

Per altra banda, aquest no tancament dels analisis a temps pot fer replantejar el pathway
de I'analisi gracies a les indicacions del meu consultor que ens recomanava no fer servir
Cufflinks ja que es un métode que es troba en desus. Segons les seves indicacions el analisi
el continuarem amb DESeq2 com era intencié de la Dra. Jodar en un primer moment i que
més tard va canviar per Cufflinks veient que el temps se’ns esgotava i ella havia dut a
terme experiments préviament amb aquest programari.

Per aquesta rao, el apartat de discussio de resultats ha estat canviat per un apartat de
analisis ulteriors, en que s’intenta fer una explicacié de com continuara el nostre analisi
des del punt en que ens trobem avui fins arribar a la consecucié dels resultats que ens
permetin confirmar o descartar les hipotesis establertes en I’'experiment.
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Si bé, és una mala noticia no poder acabar I'analisi en el periode del TFM, és un bon
punt de partida per continuar vinculat al mén de la bioinformatica i continuar aprenent
amb una temporitzacié molt més relaxada.
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E. ANALISI ULTERIOR

El analisi de la part de transcriptomica presentada en aquest treball haura de continuar
seguint el seglient patro:

1. Procediment RNA-seq Alignment — TopHat aplicat en batch per cadascuna de les
mostres individualment per tal d’obtenir 8 sortides SAM que permetin fer una
visualitzacio de les zones on es codifiquen les protamines a estudi. Per cadascun
dels parells rentat/no rentat podrem comprovar individualment la
preséncia\abséncia de la seqiéncia que dona lloc a les proteines a estudi.

2. Cufflinks/DESeq2/EdgeR: amb aquests programes/llibreries podrem quantificar el
numero de reads i fer I'expressié diferencial.
Pel que fa aquesta part un cop descartat Cufflinks, sembla quasi bé segur que es
fara Us de DESeq2, donat que personalment he fet Us abans de la llibreria en R tot
i que ha estat en practiques dirigides.

a) Per dur a terme l'analisi partirem d’arxius BAM que haurem d’obtenir
mitjancant el punt anterior i el Us de SAMtools.

b) Tot seguit passarem a crear un taula d’anotacions TxDb mitjancant la
importacio d’un arxiu d’anotacions que podrem ordenar per gens. Aquest pas
també es pot dur a terme mitjancant la descarrega des d” AnnotationHub.

c) A continuacio caldra crear una taula de counts d’'RNA-seq. Per fer-ho es
procedira a llegir el disseny experimental. En el nostre cas la matriu es senzilla,
tractament contra no tractament.

d) Importarem els arxius BAM per poder crear mitjancant summarizeOverlaps
un objecte de tipus SummarizedExperiment que contindra les dades del
experiment tal i com es mostra en la il-lustracié. Al bloc blau trobarem
informacié sobre els blocs genomics, al bloc verd trobarem informacié sobre
les mostres i I'experiment i per ultim al bloc rosa trobarem els valors
sumaritzats

colData

rowRanges assay(s)

e.g. 'counts’

Illustracio 35: Objecte Summarized Experiment [32]
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e) A partir d’aquest punt podrem fer diferents analisis dintre del que ofereix
DESeq2, amb el disseny experimental que volem aplicar o amb variacions que
el grup investigador consideri adients. Podrem comengar per una lectura
exploratoria (recompte, distancies, PCA,...) , continuar per |'expressio
diferencial amb les sortides grafiques escaients, i acabar per decidir quin és el
millor format per presentar les sortides de I'analisi.

A partir d’aquest punt ampliarem I'analisi a com el haviem previst inicialment en les fases
primerenqgues del TFM amb I'estudi de circ-RNA.

3. Us de KNIFE[33]/ Machete[34] per detectar isoformes de circRNA tan anotades
como de novo.

4. Aprofundir en I'analisi amb la inclusié de small-RNA en el nostre estudi.

Aquests estudis en un principi es duran a terme en la mateixa plataforma cloud que s’ha
fet servir durant el TFM.
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4. CONCLUSIONS

Aquest treball de fi de Master, tot i que no he pogut assolir tots els objectius ens deixa
una serie de resultats que poden donar lloc a la redaccié d’articles per publicar en revistes
d’investigacio.

Per una banda com s’ha comentat, ens trobem amb els resultats de la part de protedmica
de fluid seminal on s’han extret les conclusions que es presenten en |'‘apartat de
interpretacio dels resultats. Tot i aixi, queda clar que encara es pot treure més informacio
dels estudis realitzats pel que el tancament fet en vista a la presentacié d’aquest TFM pot
ser temporal reobrint I'analisi per poder obtenir més informacié més endavant. A més es
fa evident que caldra valorar i confirmar les conclusions que hem extret d’aquesta part
del treball fent els experiments necessaris.

En aquest sentit un dels projectes que s’ha comentat és I'obtencié de forma massiva del
GO i les vies metaboliques que presenten les proteines involucrades en les nostres
conclusions per aquest TFM o I'automatitzacié de certes tasques que duen a terme els
investigadors que prenen gran quantitat de temps i que un programa informatic podria
fer de forma massiva en un temps molt curt.

Pel que fa el meu objectiu en aquest punt [punt 1 pag.12], he arribat a obtenir una serie
d’algorismes que poden palliar els defectes de quantificacid, perdo com he comentat
caldra valorar i confirmar els resultats obtinguts per poder assegurar al 100% que els
algorismes creats donen resultats valids.

La part de transcriptomica, tot i que no ha arribat a bon port m’ha donat la possibilitat
d’aprendre de les fallades i posar-me mans a I'obra per obtindré els resultats i aprofundir
en la utilitzacié de la plataforma Cancer Genomics Cloud, perd a més tindre la possibilitat
de fer Us d’una estacié dedicada dins del laboratori que arribara en dates properes, pel
gue un dels objectius que inicialment es van plantejar en aquest TFM, i que per tenir una
temporitzacié molt ajustada es va descartar, el enllestir un estacio de treball dedicada a
I"estudi bioinformatic es fara realitat.

Si tot va bé i es confirmen les hipdtesis que el grup investigador planteja, la part de
transcriptdmica, que aquest TFM ha deixat encarada per obtenir resultats valorables,
podra donar lloc a la publicacié d’un article derivat.

Pel que fa el meu objectiu en aquesta part ha estat assolit [punt 2, pag.12]. Estrictament
parlant, he determinat un procediment per I'analisi de mostres procedents de RNA-seq.
Encara que per la no finalitzacié del procediment no I’he pogut mostrar afinat i més
detallat, cal dir que en aquest TFM es presenta un procediment de treball per obtenir
expressié diferencial a partir de mostres de RNA-seq.

El tercer objectiu, [punt 3, pag. 12] no ha estat assolit en tota la magnitud amb que es va

plantejar donat que aquest objectiu contava amb un apartat propi de documentacio del
programari que s’ha vist reduit a la part d’Estudi d’eines aplicables de cada capitol
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d’aquest TFM. Si bé, tot i no haver-ho documentat profusament, si que s’ha arribat en
part al objectiu presentat. En aquest apartat, la feina continuara donat que em caldra la
documentacié d’aquest programari i la redaccié de pautes de treball si vull exercir com a
bioinformatic.

En conclusio, com he indicat en aquestes linies, aquest TFM ha estat un éxit. No per haver
assolit les fites que es van plantejar en un primer moment, ben al contrari he hagut de
modificar el projecte i adequar-lo a la temporitzacid i als problemes sorgits. L’he retallat
per sobre del que m’hagués agradat, pero tot i aixi, com he dit considero que ha estat
exitos.

L’exit d’aquest TFM ha estat per mi el poder vincular-me al mén de la investigacié i la
bioinformatica de tal manera que un cop acabat el periode lectiu, podré continuar estant
en contacte amb el grup d’investigacio, continuant el meu aprenentatge i col-laborant en
les investigacions que duguin a terme.
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5. GLOSARI

TMT 10-PLEX: El marcatge diferencial isobaric amb TMT 10-plex consisteix en un total de
10 isotops diferents que s’uneixen de manera covalent a I’extrem N- o C- terminal dels
residus de lisina de les proteines. Aquests diferents isotops presenten una massa
monoisotopica diferent, la qual pot ser detectada utilitzant espectrometria de masses
d’alta resolucid, de tal manera que permet la quantificacié de les proteines de mostres
independents.

ESPECTOMETRIA DE MASSES: La espectrometria de masses d’alta resolucié permet
determinar la distribucié de les molecules en funcié de la seva massa i carrega, de tal
manera que permet la quantificacié de les proteines de mostres independents.

RNA-SEQ: aproximacié de seqlenciacié de nova generacié (NGS) que quantifica la
presencia de mRNA en una mostra biologica. S'empra per fer el mapeig els canvis en el
transcriptoma cel-lular.

NORMOZOOSPERMIA:  Terme utilitzat com a diagnostic d'un seminograma que significa
que les caracteristiques seminals compleixen els criteris de normalitat que estableix
I'Organitzacio Mundial de la Salut (OMS).

AZOOSPERMIA: Abséncia d'espermatozoides en el semen. Afecta aproximadament al 2%
dels homes. Pot ser degut a que no es produeixen els espermatozoides al testicle o a una
obstruccié en els conductes de la via seminal que impedeix que arribin a ejacular-se.

OLIGOZOOSPERMIA:  Terme utilitzat com a diagnostic d'un seminograma que significa
que la concentracié d'espermatozoides és menor de 15 milions per mil-lilitre o bé que a

la totalitat de I'ejaculat hi ha menys de 40 milions d'espermatozoides.

ASTENOZOOSPERMIA: Es defineix aixi la disminucié del nombre d'espermatozoides mobils.
Es I'alteracié seminal més freqiient.
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ANNEX A- TESTS CONVENCIONALS: MOSTRA NO
NORMALITZADA

HIGH-TROUGHPUT PROTEOMICS DETECTS DIFERENTIALLY
EXPRESSED SEMINAL PLASMA PROTEINS CORRELATED TO
SPERM PARAMETERS
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Gestion de los datos

Importamos las tablas y las adecuamos a nuestras necesidades de andlisis:
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Test sobre laigualdad de las distribuciones de las muestras

Comenzaremos estudiando la normalidad de la expresién proteica en las 16 muestras con
la ayuda del test de Shapiro y el test de Anderson-Darling. Seguidamente, mediante un
diagrama de cajas, una grafica de densidades comparadas vy la relacién de cuantil-cuantil
estudiamos la dstribucion de la muestras.

Teniendo en cuenta la aplicacién de una estandarizacion previa a los datos,
se desaconseja la aplicacion de mas transformaciones que pueden atenuar

las senales.

> Normal(E)

Proteina S.\W pvalor A.D porcentaje
N1 No le-04 No 0.3188338
N2 No Oe+00 No 0.0000000
N3 No Oe+00 No 0.0000000
N4 No Oe+00 No 0.0088358
Al No 3e-04 No 0.0118067
A2 No Oe+00 No 0.0000000
A3 No Oe+00 No 0.0549600
A4 No Oe+00 No 0.0000000
01 No 0e+00 No 0.0001446
02 No 0e+00 No 0.0000000
03 No 0e+00 No 0.0000138
04 No 0e+00 No 0.0144133
Z1 No 0e+00 No 0.0000000
Z2 No 0e+00 No 0.0000000
Z3 No 7e-04 No 0.2058470
Z4 No 0e+00 No 0.0000000
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> boxplot(E)
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El boxplot nos muestra que las distribuciones siguen un patrén similar pero algunas
tienen gran numero de elementos divergentes (outliers).
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> qqploted(E)
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El grafico de cuantiles nos muestra que las luminancias obtenidas no muestran una
distribucion normal, en principio la expresidén proteica deberia seguir una distribucion
normal.
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> densited(E)

Comparacién de Distribucidn de la respuesta

20
|

1.5

1.0

0.0

Como se puede observar por el grafico de densidades, existen una serie de outliers que
determinan gravemente la distribucion. Por otro lado las distribuciones no son todo lo
similar que se esperaria para poder hacer un estudio significativo.
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Test de Kruskal-Wallis

Aplicamos Kruslkal-Wallis sobre las luminancias de las proteinas para las diferentes
muestras:

Obtenemos un listado de las proteinas con mayor significancia por su p-valor:
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Proteina P.valor
NPC2 0.009
CAMP 0.046
PTGDS 0.050
PLA2G2A 0.029
SPINT3 0.034
SDCBP 0.048
LDHC 0.016
LAMC1 0.021

Y por otro lado imprimimos también aquellas que han obtenido un p-valor superior a 0.05
pero aln asi se tratan de valores muy bajos.

> head(NotSignificantKW[with (NotSignificantKW, order(P.valor)),
+ )

Proteina P.valor
48 CRISP1 0.052
43 SCGB1A1 0.053
44 EDDM3B 0.053
192 SIAE 0.056
37 ECM1 0.057
135 SHISAS 0.060
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Correlacién concentracion contra luminancia de las proteinas

> # cORRELATION: C VS PROTS
>
> M <- PcaTotalF[3:18, 4]
> C <- PcaTotalF[3:18, 3]
>
> Pear.C.raw <- chind(C, raw.work.t[c(-1)])
> ## Los Azo tienen el mismo valor al correlacionar no
> ## obtendremos valores exactos porque hay 'ties'
> ## (coincidencias) en la variable dependiente
> cor.c.raw <- correlate(Pear.C.raw, "spearman")
> head(cor.c.raw|with(cor.c.raw, order(corrA, decreasing = T)),
+ 111:3])

Prot sign corr
rho C 0.000 1.000
rho181 LDHC 0.000 0.853
rhol0 NPC2 0.000 0.790
rho39 ECM1 0.001 0.763
rho138 SPINT3 0.004 0.677
rho140 SHISAS 0.004 -0.677
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Correlacién motilidad contra luminancia de las proteinas

Prot sign corr
rho M 0.000 1.000
rho38 MSMB 0.016 0.692
rho106 ALDOA 0.020 -0.671
rho209 LAMC1 0.022 -0.664
rho35 ANPEP 0.043 0.601
rho204 TMPRSS2 0.043 0.601
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Correccion de la concentracién contra luminancia de las proteinas

> # FDR

>

> cor.c.raw.fdr <- pHCorr(cor.c.raw, "fdr")

> head(cor.c.raw.fdr[with(cor.c.raw.fdr, order(corrA, decreasing = T)),
+ llc(1, 2, 3, 5)], 10)

Prot sign corr FDR
rho C 0.000 1.000 0.00000
rho181 LDHC 0.000 0.853 0.00000
rho10 NPC2 0.000 0.790 0.00000
rho39 ECM1 0.001 0.763 0.06250
rho138 SPINT3 0.004 0.677 0.14286
rho140 SHISAS 0.004 -0.677 0.14286
rho24 CAMP 0.004 0.674 0.14286
rho50 CRISP1 0.008 0.636 0.25000
rho61 PTGDS 0.009 0.628 0.25000
rho217 TSPAN1 0.014 0.601 0.35000
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Correccion de la motilidad contra luminancia de las proteinas

> cor.m.raw.fdr <- pHCorr(cor.m.raw, "fdr")
> head(cor.m.raw.fdr[with(cor.m.raw.fdr, order(corrA, decreasing = T)),
+ llc(d, 2, 3, 5)], 10)

Prot sign corr FDR
rho M 0.000 1.000 0.00000
rho38 MSMB 0.016 0.692 0.96822
rho106 ALDOA 0.020 -0.671 0.96822
rho209 LAMC1 0.022 -0.664 0.96822
rho35 ANPEP 0.043 0.601 0.96822
rho204 TMPRSS2 0.043 0.601 0.96822
rho133 HSPA8 0.046 -0.594 0.96822
rho86 CD177 0.049 0.587 0.96822
rho168 PRCP 0.049 -0.587 0.96822
rho33 PPIB 0.052 -0.580 0.96822
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PCA

Realizamos el estudio de los principales componentes (PCA):

> pca <- prcomp(raw.work.t[, c(-1, -251)], center = TRUE, scale. = TRUE)
Sumarizamos los resultados del estudio:

> summary(pca)

Importance of components:

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Standard deviation 8.439 5.2998 4.61009 4.28464 4.16869 3.69345
Proportion of Variance 0.286 0.1128 0.08535 0.07373 0.06979 0.05479
Cumulative Proportion 0.286 0.3988 0.48419 0.55791 0.62770 0.68249

PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12

Standard deviation 3.51108 3.3212 3.25151 3.20443 2.95132 2.76971
Proportion of Variance 0.04951 0.0443 0.04246 0.04124 0.03498 0.03081
Cumulative Proportion 0.73200 0.7763 0.81876 0.85999 0.89497 0.92578

PC13 PC14 PC15 PC16
Standard deviation 2.66802 2.4849 2.27742 6.004e-15
Proportion of Variance 0.02859 0.0248 0.02083 0.000e+00
Cumulative Proportion 0.95437 0.9792 1.00000 1.000e+00

Mostramos las revoluciones:

> pca$x

Al12

pPCL pC2 PC3 pca PCS PCE pPC7 pPC8 PCY PC10 PC11 PC12 pPC13 PC14 PC1S PCl6
N1 -5.658767 7.6477344 - 3.3715980 - 2.4608165 - 0.3259358 - 0.5774525 - - 2.9835606 0.5938734 3.3295662 0
4.0424870 2.7404540 5.0526378 1.024835 1.4759519 5.0761161
N2 -6.748800 0.3461712 - 45421332 5.9745266 0.9296952 1.8755189 17349068 - 7.0436632 - 15430745 - - 1.2642190 0
0.1404597 4.229017 1.1851795 4.0253302 0.4909115
N3 2642406 - 2.9980408 - 2.7248020 - 0.3313102 2.0012794 4.196604 6.0782157 - - 3.8784859 - - 0
0.6517129 4.4023933 2.1604200 0.7647025 3.1662102 25251762 2.8315116
N4 10.450157 4.4454761 0.0778021 - 0.8183842 - - - - 15256521 - 0.7253093 - 5.1497287 0.0972582 0
9.2716336 0.1020215 0.7370261 3.5917746 2.545438 21684213 10170118
AL -3.444509 6.0498953 36352300 0.8499462 - - - - - 13345642 4.8987615 5.0892359 2.7991089 - 13047138 0
3.8368292 6.1375403 0.7576363 16394375 1253381 0.9643914
A2 -2.893731 4.2102645 - 2.4516732 - 5.2272866 6.7078608 - 3.791500 0.6243081 - 2.0716642 0.6516595 - - 0
5.6788805 3.6433871 4.8037973 1.3368345 0.5429632 1.8922207
A3 -9.271068 13715381 - - - - - 0.9207399 3.077430 - - 0.1286802 - - - 0
22372181 46834989 4.3323683 4.2237250 3.0554027 17510680 2.8853310 5.7384600 2.8862605 0.2148399
A4 4.264913 0.4659748 15365926 - - 3.2405308 4.8240481 7.3700086 2.970810 - 3.9203175 - - 1.5188664 3.1588950 0
3.0642435 2.2895360 1.0061221 0.5290945 13643522
o1 -1.592217 3.0310446 0.9480345 3.8660181 - - 3.8949629 1.9077054 - - 0.9941505 - - 1.9950789 - 0
15205659 4.4203056 4.392987 3.2219564 40347610 0.8987808 4.4903182
02 12.103944 1.0074035 4.1994241 2.3679655 13625116 - 17552898 2.0899202 - - - 2.3083183 2.0318721 - 15220668 0
0.5166306 1.716500 42120165 6.6190827 2.8378667
03 3.608018 - - - 2.5494339 55272876 - 0.9004301 - - 3.9477108 1.0377692 0.3675753 - - 0
0.3709823 5.1118104 4.2572348 3.2365775 4.718986 2.3324870 3.9920585 22263777
04 -6.139236 - 4.9044465 - 0.4242906 0.0677800 3.3840490 - - - 13170428 - - - 2.8966049 0
8.5818551 2.5345861 6.4854056 1.806059 16203745 3.6899553 0.1112636 1.7902044
pal 18.542249 - - 5.3275409 - - - - 1583953 15610587 15917192 - - 0.2895628 0.7711142 0
80136765 7.2945212 1.8450866 3.9213027 17934349 13882189 0.5875970 1.1978003
2 2.926852 3.8919281 75272798 4.8510117 5.8233979 2.8354162 - - 5.012660 - 2.0734080 - - 1.0361228 - 0
4.4356196 2.5463392 2.4651730 0.1145077 2.4468119 1.1429580
3 6.114538 - 48685252 14724230 - 41462834 - 1.8044292 - 13378074 - 2.1872685 11264483 24921753 - 0
9.9233479 7.1189341 3.7374105 1.108307 17413274 1.9685408
7 - - - - 7.6498145 - 0.0327057 13996175 2.162554 - - 21069218 2.9611003 2.9544242 0.4223289 0
12.675672 4.9258559 6.1899987 0.8867198 2.9531507 3.4735245 0.5662795

Graficamos los pesos de los componenetes sobre la varianzas y vemos q

ue

el primer componente supone mas del 70 por ciento de la varianza entre

muestras:
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> plot(pca, type = ")

pca
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Variances
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|
o
o
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Mostramos una grafica de distribucién de las muestras en funcion del
primer y segundo componente:

> autoplot(pca, data = raw.work.t, colour = "Grupos")
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Dendograma

\Y

V V + V

Height

## plot(pca$x[c(1:16),3:5],col=raw.work.t[,1])
d <- dist(raw.work.t[, c(-1, -251)], method = "euclidean”, diag = FALSE,

upper = TRUE)

11

10

cl <- hclust(d, method = "ward.D2", members = NULL)
plot(cl)

Cluster Dendrogram

Z2

d
hclust (*, "ward.D2")
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Heatmap

> my_palette <- colorRampPalette(c("blue”,"white","red"))(n = 25)

: d2 <- dist(t(raw.work.t[,c(-1,-251)]),method = "euclidean”, diag = FALSE, upper
; -(I:-ELiI-E)hclust(dz, method = "ward.D2", members = NULL)

: # Plot heatmap with heatmap.2

> par(cex.main=0.75)

heatmap.2(as.matrix(raw.work.t[,c(-1,-251)]),
Rowv=as.dendrogram(cl),
Colv = as.dendrogram(c2),
density.info="histogram",
trace="none",
col = my_palette
cexRow=0.5,cexCol=0.75

+ + + + + + V

Color Key
and Histogram
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Gestion de los datos

Importamos las tablas y las adecuamos a nuestras necesidades de

analisis:
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la sefial diferencial, deberemos por ello ser especialmente cuidadosos en el contraste de

Transformacién de Johnson. Este método ya de por si puede conllevar la atenuacién de
los resultados obtenidos.

Como forma de exploracion se aplica un método de normalizacion basado en la

## Normalizamos mediante la transformacién de Johnson

> john.E <- JohnM(E)
> boxplot(john.E)

N3 Al A3 o1 03 21 22 I3 24

N1
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Comprobamos la Normalidad de la expresion proteica en las diferentes muestras. Se
indica la proteina, el resultado del test de Shapiro-Wilk con su p-valor y Anderson-Darling
con su porcentaje de certidumbre

Normal(john.E)

Proteina S.\W pvalor A.D porcentaje
N1 Si 0.8405 Si 83.43337
N2 Si 0.5094 Si 95.68592
N3 Si 0.8625 Si 98.20236
N4 Si 0.5243 Si 79.00285
Al Si 0.8054 Si 92.15532
A2 Si 0.7114 Si 95.14029
A3 Si 0.3545 No 46.18683
A4 Si 0.3379 Si 59.94350
01 Si 0.1989 Si 85.92962
02 Si 0.1704 No 23.29667
03 Si 0.8936 Si 92.33742
04 Si 0.1692 Si 53.73782
Z1 Si 0.4520 No 31.95319
Z2 Si 0.0923 No 37.92992
Z3 Si 0.5213 Si 66.46257
4 Si 0.2197 Si 86.12870
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Se muestra la distribucion de las luminancias de las proteinas presentes en las muestras.

gqploted(john.E)
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Se compara las respuestas de las diferentes muestras.

densited(john.E)

Comparacién de Distribucidn de la respuesta

04

0.3
I

0.2

0.1
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Test de ANOVA o Kruskal-Wallis para determinar significancia en la
varianza entre grupos

Segln si pasa el test Shapiro de normalidad para la distribucién de muestra de cada
proteina, usaremos el test paramétrico o no paramétrico para realizar el descubrimiento
de proteinas con cambios significativos entre grupos.

## ANOVA

>

> names <- row.names(john.E)

> work.t <- as.data.frame(t(john.E))

> colnames(work.t) <- names

> work.t$myfactor <- factor(row.names(work.t))

>

> Grupos <- c(“N”, “N”, “N”, “N”, “A”, “A”, “A”, “A”, “O”, “O”,

+ ‘0", “0”, 2", "2, 2", “Z")

> work.t <- chind(Grupos, work.t)

>

> SignificantProtein <- data.frame(Test = character(), Proteina = character(),

+ P.valor = character(), stringsAsFactors = FALSE) #Creamos una tabla vacia
> NotSignificant <- data.frame(Test = character(), Proteina = character(),

+ P.valor = character(), stringsAsFactors = FALSE) #Creamos una tabla vacia
>

>

> # Empezamos un bucle for desde 2 hasta la Ultima columna
> for (i in 2:(ncol(work.t) - 1)) {

+

if (shapiro.test(work.t[, i[)$p.value >= 0.05) {

# Realizamos el test
Alpha <- oneway.test(work.t[, i] ~ Grupos, work.t)
# Nos quedamos el p.valor
P <- unlist(Alpha)[’p.value”]
Wii <- data.frame(Test = “AN”, Proteina = colnames(work.t)[i],
P.valor = round(as.numeric(P), digits = 3))
# Si el p.valor es inferior a 0.05 anotamos la proteina y
# mostramos su anova
if (P <0.05) {
SignificantProtein <- rbind(SignificantProtein, Wii)
} else {
NotSignificant <- rbind(NotSignificant, Wii)
}

} else {
# Realizamos el test
Alpha <- kruskal.test(work.t[, i] ~ Grupos, work.t)
# Nos quedamos el p.valor
P <- unlist(Alpha)[’p.value”’]
Wii <- data.frame(Test = “KW”, Proteina = colnames(work.t)]i],
P.valor = round(as.numeric(P), digits = 3))
# Si el p.valor es inferior a 0.05 anotamos la proteina y
# mostramos su anova
if (P < 0.05) {
SignificantProtein <- rbind(SignificantProtein, Wii)
} else {
NotSignificant <- rbind(NotSignificant, Wii)

+ +++ A+ A+ F A F A+
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Test Proteina P.valor
AN NPC2 0.019
AN ANPEP 0.017
AN SCGB1A1 0.013
AN CRISP1 0.003
AN EEF1Al 0.016
AN CNDP2 0.026
AN IGHG2 0.027
AN PLA2G2A 0.000
AN SPINT3 0.008
AN LDHC 0.000
AN LAMC1 0.018

Test Proteina P.valor
194 AN TMPRSS2 0.053
148 AN ACE 0.060
218 AN CDH1 0.061
43 AN EDDM3B 0.062
57 AN PTGDS 0.066
224 AN LAMAS 0.072
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Test de Duncan

Se realiza el test de multicomparacién de Duncan. El resultado nos indica el tipo
perteneciente a cada grupo muestral.

Proteina type groups
NPC2 A a
NPC2 N ab
NPC2 O bc
NPC2 Z c
ANPEP O a
ANPEP N a
ANPEP Z ab
ANPEP A b
SCGB1A1 A

SCGB1A1 Z b
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SCGB1A1
SCGB1A1
CRISP1
CRISP1
CRISP1
CRISP1
EEF1A1
EEF1A1
EEF1A1
EEF1A1
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
IGHG2
IGHG2
IGHG2
IGHG2
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Tabla resumen de las diferencias observadas:

NPC2 AvsO,AvsZ, NvsZ
ANPEP OvsA, Nvs A

SCGB1A1l AvsZ, AvsN,AvsO
CRISP1 AvsZ, AvsN,AvsO
CNDP2 AvsZ, AvsO,NvsZ NvsO
IGHG2 NvsO

PLA2G2A AvsZ AvsN

SPINT3 AvsZ, AvsN

LDHC AvsZ, NvsZ NvsO
LAMC1 AvsN,ZvsN
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[TEST EXPLORATORIO] Test de Tukey Post-HOC

Proteina Vs P.valor
NPC2 Z-A 0.008
NPC2 Z-N 0.043
SCGB1A1 0O-A 0.049
CRISP1 Z-A 0.023
PLA2G2A N-A 0.030
PLA2G2A Z-A 0.018
SPINT3 Z-A 0.038
LDHC Z-A 0.014
LDHC Z-N 0.007
LAMC1 N-A 0.010
LAMC1 Z-N 0.014
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Correlacién concentracién contra luminancia de las proteinas

Prot sign corr
cor C 0.000 1.000
corl81 LDHC 0.001 0.753
corl38 SPINT3 0.002 0.714
corl0 NPC2 0.002 0.709
cor39 ECM1 0.002 0.709
cor235 LAMAS 0.003 -0.695

Correlacién motilidad contra luminancia de las proteinas

Prot sign corr
cor M 0.000 1.000
cor90 NUCB1 0.006 -0.654
corl54 LCP1 0.008 0.639
cor214 SPINT1 0.009 0.631
cor57 NUCB2 0.009 -0.630
corl SEMG2 0.018 -0.584

Correccion de la correlaciones
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FDR
>

> cor.c.fdr <- pHCorr(cor.c, “fdr”)

> head(cor.c.fdrfwith(cor.c.fdr, order(corrA, decreasing = T)),
4 llc(1, 2, 3, 5)], 10)

Prot sign corr FDR
cor C 0.000 1.000 0.00000
corl81 LDHC 0.001 0.753 0.09375
corl38 SPINT3 0.002 0.714 0.09375
corl0 NPC2 0.002 0.709 0.09375
cor39 ECM1 0.002 0.709 0.09375
cor235 LAMAS 0.003 -0.695 0.09375
cor6l PTGDS 0.003 0.694 0.09375
cor96 PRDX2 0.003 -0.686 0.09375
cor93 CNDP2 0.006 -0.655 0.16667
corl40 SHISAS 0.009 -0.633 0.22500

> cor.m.fdr <- pHCorr(cor.m, "fdr")
> head(cor.m.fdr[with(cor.m.fdr, order(corrA, decreasing = T)),

i llc(a, 2, 3, 5)], 10)

Prot sign corr FDR
cor M 0.000 1.000 0.00000
cor90 NUCB1 0.006 -0.654 0.45000
corl54 LCP1 0.008 0.639 0.45000
cor214 SPINT1 0.009 0.631 0.45000
cor57 NUCB2 0.009 -0.630 0.45000
corl SEMG2 0.018 -0.584 0.59091
cor225 FUCA2 0.018 0.582 0.59091
corll CST4 0.022 -0.565 0.59091
cor237 IGF2R 0.023 0.564 0.59091
cor3l ORM1 0.024 0.559 0.59091
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PCA

Realizamos el estudio de los principales componentes (PCA):

pca <- prcomp(work.t[, c(-1, -251)], center = TRUE, scale. = TRUE)
Sumarizamos los resultados del estudio:
summary(pca)

Importance of components:
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Standard deviation 7.953 5.1791 4.80620 4.32556 4.27874 3.87025
Proportion of Variance 0.254 0.1077 0.09277 0.07514 0.07352 0.06016
Cumulative Proportion 0.254 0.3617 0.45450 0.52965 0.60317 0.66333
PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12
Standard deviation 3.77982 3.5948 3.3436 3.15390 3.07056 2.99018
Proportion of Variance 0.05738 0.0519 0.0449 0.03995 0.03786 0.03591
Cumulative Proportion 0.72070 0.7726 0.8175 0.85745 0.89531 0.93122
PC13 PC14 PC15 PC16

Standard deviation

2.56908 2.39637 2.18706 2.19e-15
Proportion of Variance 0.02651 0.02306 0.01921 0.00e+00
Cumulative Proportion 0.95773 0.98079 1.00000 1.00e+00

Mostramos las revoluciones:

pca$x

B14

PC1 PC2 PC3 pca PCS PC6 PC7 PC8 PCY PC10 PC11 PC12 pPC13 PC14 PC15 PC16
N1 7.212648 8.9084603 -3.4918826 0.4608162 - 13930215 - 14590585 - - - - 16769691 - - 0
4.113192 0.1339487 5.4504566 0.8140522 3.7852396 3.2614002 3.6996245 1.1566599
N2 -8.071587 - 2.9485648 - - - 6.4417296 0.7221559 0.9519538 - 5.8186387 - 11692731 1.2441072 - 0
0.8017344 4.8781179 4.928719 3.6930461 2.9386090 23852656 1.5845753
N3 4555193 - 3.6884146 9.8513126 - - 5.9836045 2.0602682 - - - 0.8169105 - 0.9735595 0.3590914 0
6.3990774 3.049666 22551866 1.9446326 1.2825009 40733136 1.2047715
N4 11.796590 15543550 -3.8584831 4.0426851 - - - 0.7275802 5.0313194 0.2064511 1.6200564 - 3.7598468 - 2.8495766 0
1560951 3.2587598 2.9634781 4.5811007 0.3632726
AL -4.485334 5.9441517 3.8436967 4.8749508 2.067755 - - 15710502 0.7885145 - 3.0544608 4.5444260 - - - 0
27538834 5.9192269 5.5591564 17118769 11210073 0.2138761
A2 -3.762558 5.0230079 -4.7445127 - 0.685015 6.9560592 3.8863825 5.3246864 6.1541380 - - 1.5856596 - 1.8667103 0.9498307 0
11781137 0.3071944 17210974 19125627
A3 -9.491231 - -3.5677679 5.5623057 1.434513 - - 0.2238701 - 6.5570187 2.3849975 - - 3.7724797 - 0
0.2395254 0.7699001 3.2785491 13288213 1.3680308 0.7275991 2.8279069
A4 5.646263 - -1.2377028 3.8789928 4.868627 7.4627571 4.0675241 - - - 4.1194826 0.9211298 1.8646241 - - 0
0.7195277 6.0992200 1.3065658 0.6791225 21264343 1.0045599
o1 -3.511728 6.4052478 35774140 - 8.643463 - 3.0362658 - 0.0424490 0.6165755 - - 11975714 21738635 1.6588632 0
26657547 5.0209299 47175771 3.8929871 0.3199716
02 12.226745 1.8032199 3.6048426 - 1.991917 - 0.0281410 0.9654081 - 2.1595494 1.2617025 - - - - 0
3.1009132 0.5914366 0.6261950 4.0151864 6.7342879 2.0786864 0.6544440
03 5.379729 - -9.5107353 - - - - - - - - 2.0363578 - 22085984 - 0
15423905 3.1525253 5.190217 17324498 1.9265237 6.6532677 0.5950935 3.1656469 16975530 2.5496307 0.5752983
04 -5.351095 - 2.0829425 - 2736589 0.4013658 - - 5.3584334 - - - 11147958 - - 0
9.1298893 1.9909306 3.2453831 0.5978209 13318467 4.0691978 1.5532102 24541167 3.7296065
71 12.416773 - -2.7600078 - 3.136072 - 0.1472341 6.2689721 - 1.4246589 0.2593706 45510538 3.1796996 0.1519860 - 0
15980138 5.1194291 24252138 3.4113669 1.8584461
2 4.690029 2.8331313 10.6121495 - - 4.6006920 - - 0.5552885 3.1264149 - 2.0774989 17885932 17089471 0.2030119 0
2.2998554 7.467257 3.3128369 2.3239158 10536203
73 -5.181989 - 0.8284775 - 2.841062 4.3038850 - 2.1556173 - - 0.6276288 - - 21034261 3.8766311 0
7.5604509 2.7803668 3.8914264 49125105 3.0773845 2.8401411 0.0149151
7 -9.643152 - -2.0154101 - - - 1.0804912 - 0.6935455 5.0648450 11466708 3.7912701 - - 3.7083682 0
4.4809645 15050564 2.095012 26169745 1.0868655 0.8957293 4.3605361
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Graficamos los pesos de los componentes sobre la varianzas y vemos que
el primer componente supone mas del 60 por ciento de la varianza entre

muestras:

plot(pca, type = “I)

pca
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Mostramos una grafica de distribucion de las muestras en funcion del primer y segundo
componente:

autoplot(pca, data = work.t, colour = “Grupos”)

Grupos

0.00-
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-
MO =

&=

(=]

&
|

-0.2 0.0 0.2 0.4
PC1

No aparece ninguna distribucion de muestras que las estratifique.
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Dendograma

d <- dist(work.t[,c(-1,-251)], method = “euclidean”, diag = FALSE, upper = TRUE)
> ¢l <- hclust(d, method = “ward.D2”, members = NULL)
> plot(cl)

Cluster Dendrogram
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David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB



EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL B18

Heatmap

d2 <- dist(t(work.t[,c(-1,-251)]),method = “euclidean”, diag = FALSE, upper = TRUE)
> c2 <- hclust(d2, method = “ward.D2”, members = NULL)> my_palette <-
colorRampPalette(c(“blue”,”white”,”’red”))(n = 25)

> par(cex.main=0.75)

> heatmap.2(as.matrix(work.t[,c(-1,-251)]), Rowv=as.dendrogram(cl),

as.dendrogram(c2),

+ density.info="histogram”, trace="none, col =
4+ cexRow=0.5,cexCol=0.75)
Color Key
o d Histogram

0

.i H

nhAn s |

Colv =

my_palette,
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ANNEX C- RESULTAT D’ANALIS| NOU

Proteines amb alta correlacié amb més d’un peptid implicat en pacients normozoospéermics.

Protein Protein Percen PeptidosTot BASP1 RNASE4 100 2X4
al a2 t ales BASP1  GDI2 100 2 X2
BASP1  YWHAE 100 2X2 BASP1  EZR 100 2 X2
BASP1  ALDOA 100 2X3 BASP1  GAPDH 100 2 X4
BASP1  ECM1 100 2X11 BASP1  ANXA1 100 2X3
BASP1  PKM 100 2X3 BASP1  CRTAC1 100 2 X4
BASP1  SCPEP1 100 2X3 EDDM3
BASP1  SOD3 100 2X2 BASPL B 100 2X3
BASP1  AOC1 100 2X2 BASP1  PSMA2 100 2X2
BASP1  GAA 100 2X2 BASP1  GPI 100 2X2
BASP1  TF 100 2X 14 BASP1  LCP1 100 2X2
BASP1  CD9 100 2X2 HSPS0A

LGALS3 BASP1 Al 100 2X2
BASP1  BP 100 2X 10 BASP1  CTSL 100 2X2
BASP1  PARK7 100 2X3 BASP1 DB 100 2X3
BASP1  PTGDS 100 2X2 BASP1  IGHG1 100 2X2
BASP1  CST3 100 2X5 BASP1  IGHG2 100 2X2
BASP1  APOH 100 2X2 TMPRSS
BASP1  LSAMP 100 2X 4 BASP1 2 100 2X2

S100A1 BASP1  C3 100 2 X2
BASP1 1 100 2X2 YWHAE ALDOA 100 2X3
BASP1  SPOCK1 100 2X3 YWHAE ECM1 100 2X11
BASP1  APLP2 100 2X2 YWHAE  PKM 100 2X3
BASP1  HSPA8 100 2X2 YWHAE ~ SCPEP1 100 2X3
BASP1  FSTL1 100 2X3 YWHAE SOD3 100 2X2
BASP1  QSOX1 100 2X5 YWHAE GAA 100 2X2
BASP1  PATE1 100 2X4 YWHAE CD9 100 2X2
BASP1  SOD1 100 2X2 YWHAE  PARK7 100 2X3
BASP1  YWHAZ 100 2X2 YWHAE LAMB2 100 2X5
BASP1  LDHA 100 2X2 YWHAE PTGDS 100 2X2
BASP1  FUCA1 100 2X3 YWHAE CST3 100 2X5
BASP1  ANXAS 100 2X7 YWHAE  LSAMP 100 2X4
BASP1  IGKC 100 2X5 YWHAE  SPOCK1 100 2X3
BASP1  CNDP2 100 2X5 YWHAE  APLP2 100 2X2
BASP1  HPX 100 2X 4 YWHAE  HSPAS 100 2X2
BASP1  ANXA3 100 2X3 YWHAE SOD1 100 2X2
BASP1  ENO1 100 2X4 YWHAE  YWHAZ 100 2X2
BASP1  ORM2 100 2X4 YWHAE FUCA1 100 2X3
BASP1  SORD 100 2X4 YWHAE  ANXAS 100 2X7
BASP1  PRDX6 100 2X3 YWHAE  IGKC 100 2X5

ELSPBP YWHAE  HPX 100 2X4
BASPL 1 100 2X4
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YWHAE
YWHAE
YWHAE

YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE
YWHAE

YWHAE

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ANXA3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
HEXA
CRTAC1
GP!I
LCP1
CTSL
DBI

IGHG1
TMPRSS
2

ECM1
PKM
SCPEP1
SOD3
AOC1
GAA

TF

CD9
LGALS3
BP

PARK7
PTGDS
APOH

LSAMP
S100A1
1

SPOCK1
APLP2
HSPAS8
FSTL1
SOD1
YWHAZ
LDHA
ANXAS
IGKC
CNDP2

100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
96.969

100
100
100
100

100
97.619
05

100
96.666
67

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

2X3
2X4
2X3

2X4
2X4
2X?2
2X2
2X4
2X3
2X3
2X4
2X?2
2X2
2X?2
2X3
2X?2

2X?2

3X11
3X3
3X3
3X2
3X2
3X2

3X14
3X2

3X10
3X3
3X2
3X2
3X4

3X2
3X3
3X2
3X2
3X3
3X2
3X2
3X2
3X7
3X5
3X5

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA
ALDOA

ALDOA
ALDOA

CPE

ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1

ECM1
ECM1

HPX 100
ANXA3 100
ENO1 100
ORM2 100
SORD 100
PRDX6 100
RNASE4 100
GDI2 100
95.833
TIMP1 33
EZR 100
GAPDH 100
ANXAL 100
EDDM3
B 100
PSMA2 100
GPI 100
LCP1 100
HSPO0A
Al 100
CTSL 100
DB 100
IGHG1 100
IGHG2 100
TMPRSS
2 100
C3 100
96.428
ANXAS5 57
PKM 100
SOD3 100
AOC1 100
GAA 100
CD9 100
PARK7 100
PTGDS 100
LSAMP 100
SPOCK1 100
APLP2 100
HSPA8 100
SOD1 100
YWHAZ 100
ANXAS5 100
IGKC 100
96.363
CNDP2 64
HPX 100

3X4
3X3
3X4
3X4
3X4
3X3
3X4
3X2

3X8
3X2
3X4
3X3

3X3
3X2
3X2
3X2

3X2
3X2
3X3
3X2
3X2

3X2
3X2

20X 7
11X3
11X2
11X2
11X2
11X2
11X3
11X2
11X4
11X3
11X2
11X2
11X2
11X2
11X7
11X5

11X5
11X4
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ECM1

ECM1
ECM1

ECM1

ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1

ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1
ECM1

ECM1
PKM
PKM
PKM
PKM

PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM
PKM

PKM
PKM
PKM

ANXA3

ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1

EDDM3
B

GPI
LCP1
DB
IGHG1
IGHG2

C3
SOD3
AOC1
GAA

CD9
LGALS3
BP

PARKY
PTGDS
APOH
LSAMP
SPOCK1
APLP2
HSPAS8
FSTL1
SOD1
YWHAZ
ANXAS
IGKC
HPX
ANXA3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

GDI2
EZR

100
97.727
27

100
97.727
27
95.454
55

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
95.454
55

100
100
100
100
96.666
67
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100

11X3

11X4
11X3

11X4

11X4
11X2
11X2
11X4
11X3

11X3
11X2
11X2
11X3
11X2
11X2

11X2
3X2
3X2
3X2
3X2

3X10
3X3
3X2
3X2
3X4
3X3
3X2
3X2
3X3
3X2
3X2
3X7
3X5
3X4
3X3
3X4
3X3

3X4
3X2
3X2

PKM
PKM

PKM
PKM
PKM
PKM

PKM

PKM

PKM

PKM

PKM

SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1

SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
SCPEP1
MMP2
MMP2
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3

GAPDH
ANXA1

EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPO0A
Al

DBI
IGHG1
IGHG2
C3
GAA
CD9
PARK7
LSAMP
SPOCK1
APLP2
SOD1
YWHAZ
ANXAS5
IGKC
HPX
ANXA3
PRDX6

TIMP1
EZR
GAPDH
ANXA1
GPI
CTSL
PTGDS
IGHG2
GAA
CD9
PARK7
LSAMP
SPOCK1
APLP2
SOD1
YWHAZ
ANXAS
IGKC
HPX

100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
95.833
33

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

3X4
3X3

3X3
3X2
3X2
3X2

3X2
3X3
3X2
3X2
3X2
3X2
3X2
3X3
3X4
3X3
3X2
3X2
3X2
3X7
3X5
3X4
3X3
3X3

3X8
3X2
3X4
3X3
3X2
3X2
6X2
6X2
2X2
2X2
2X3
2X4
2X3
2X2
2X2
2X2
2X7
2X5
2X4
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SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
SOD3
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1

AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1

AOC1
AOC1
AOC1
AOC1

AOC1
AOC1
AOC1
AOC1
AOC1

GAA
GAA
GAA
GAA
GAA

ANXA3
PRDX6
RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
GP
LCP1
CTSL
GAA
TF
TGM4
PARK7
PTGDS

APOH
S100A1
1

SPOCK1
HSPAS8
FSTL1
YWHAZ
LDHA
CNDP2
HPX
ENO1
PRDX6
PEBP4
GAPDH

ANXA1
EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

DBI
IGHG1
IGHG2
C3

TF
cD9
PARK7
PTGDS
CST3

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100

100
96.428
57

100
100
100
100

2X3
2X3
2X4
2X2
2X?2
2X4
2X3
2X2
2X?2
2X2
2X?2
2X14
2X20
2X3
2X2
2X2

2X2
2X3
2X2
2X3
2X2
2X2
2X5
2X4
2X4
2X3
2X4
2X4
2X3

2X3
2X2
2X2
2X2

2X2
2X3
2X2
2X2
2X2

2X14
2X2
2X3
2X2
2X5

GAA
GAA

GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA

GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
GAA

GAA
GAA
GAA
GAA

GAA
GAA
GAA
GAA
GAA
TF

TF
TF

TF

TF
TF

TF

APOH

LSAMP
S100A1
1

SPOCK1
APLP2
HSPA8
FSTL1
SOD1
YWHAZ
FUCA1
ANXAS
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
PRDX6
ELSPBP
1
RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
CRTAC1
EDDM3
B
PSMA2
GPI
LCP1
HSPSOA
Al

DBI
IGHG1
IGHG2
C3

PTGDS
S100A1
1

HSPA8

CNDP2
EDDM3
B
PSMA2
HSPO0A
Al

100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
96.428
57
100
98.571
43

100
100

100

2X2
2X4

2X?2
2X3
2X?2
2X2
2X3
2X2
2X?2
2X3
2X7
2X5
2X5
2X4
2X3
2X4
2X3

2X4
2X4
2X2
2X2
2X4
2X3
2X4

2X3
2X2
2X2
2X2

2X2
2X3
2X2
2X2
2X2
14X 2

14 X2
14X 2

14 X5

14 X3
14X 2

14X 2
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TF
TF

TF

cD9
CcD9
cD9
CcD9
cD9
CcD9
cD9
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cD9
CcD9
CcD9
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CD9
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CD9
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TGM4
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IGHG1
IGHG2
c3
PARK7
LAMB2
PTGDS
CST3
APOH
LSAMP
SPOCK1
APLP2
HSPAS
SOD1
YWHAZ
FUCA1
ANXAS
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1

PRDX6
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1
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RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
HEXA
CRTAC1
TWSG1
PSMA2
GP

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DB

IGHG1
TMPRSS
2

c3
PTGDS
IGHG2
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100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
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100
100
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100
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100
100
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LGALS3
BP
LGALS3
BP
LGALS3
BP
LGALS3
BP

PARK?Y
PARK7
PARK?Y

PARK?Y
PARK7
PARK?Y
PARK7
PARK?Y
PARK7
PARK?Y
PARK7
PARK?Y
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7

PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK7
PARK?7

PARK?7
PARK?Y
PARK?7
PARK?Y

PARK7

C3

PARK7

SPOCK1

YWHAZ

ANXAS5

IGKC

HPX
PTGDS
APOH

LSAMP
S100A1
1

SPOCK1
APLP2
HSPA8
FSTL1
QSOX1
SOD1
YWHAZ
LDHA
ANXAS5
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
SORD

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
EDDM3
B
PSMA2
GPI
LCP1
HSPS0A
Al

100

100
96.666
67

100
97.142
86

98

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100

20X 2

10X 3

10X 3

10X 2

10X7

10X5

10X 4
3X2
3X2
3X4

3X2
3X3
3X2
3X2
3X3
3X5
3X2
3X2
3X2
3X7
3X5
3X5
3X4
3X3
3X4
3X4
3X3

3X4
3X4
3X2
3X2
3X4
3X3

3X3
3X2
3X2
3X2

3X2
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PARK?7
PARK?7
PARK7
PARK?7

PARK?7
PARK7

MME

MME

MME

MME

LAMB?2
LAMB2
LAMB?2
LAMB2
PTGDS
PTGDS

PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS

PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS

PTGDS
PTGDS
PTGDS
PTGDS

CTSL
DB
IGHG1

IGHG2
TMPRSS
2

C3

YWHAZ

HPX
EDDM3
B
HSP90A
Al

SPOCK1
ANXA3
PRDX6
GDI2
APOH

LSAMP
S100A1
1

SPOCK1
HSPAS8
FSTL1
SOD1
YWHAZ
LDHA
CNDP2
HPX
ENO1
ORM?2
SORD
PRDX6
EZR
GAPDH
ANXA1

EDDM3
B

PSMA2
GP!I

LCP1
HSPSOA
Al

DB
IGHG1
IGHG2

100
100
100
100

100

100
97.058
82
97.058
82
96.078
43
97.058
82

100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100

3X2
3X3
3X2
3X2

3X2
3X2

17 X2

17 X4

17 X3

17 X2
5X3
5X3
5X3
5X2
2X2
2X4

2X2
2X3
2X2
2X3
2X2
2X?2
2X2
2X5
2X4
2 X4
2X4
2 X4
2X3
2X2
2X4
2X3

2X3
2X2
2X2
2X2

2X2
2X3
2X2
2X2

PTGDS
CPM
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3
CST3

CST3
APOH

APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
APOH

APOH
APOH
APOH
APOH
APOH
LSAMP
LSAMP

C3
PLA1A
LSAMP
SPOCK1
SOD1
IGKC
HPX
ANXA3
PRDX6
RNASE4
GDI2
ANXAL

CTSL
TMPRSS
2

LSAMP
S100A1
1

SPOCK1
APLP2
HSPA8
FSTL1
SOD1
YWHAZ
LDHA
ANXAS
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
SORD
PRDX6
TIMP1
EZR
GAPDH
ANXA1
PSMA2
GPI
LCP1
HSPSOA
Al
CTSL
DBI
IGHG1
C3
SPOCK1
APLP2

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100

2X2
2X4
5X4
5X3
5X2
5X5
5X4
5X3
5X3
5X4
5X2
5X3
5X2

5X2
2X4

2X2
2X3
2X2
2X2
2X3
2X2
2X2
2X2
2X7
2X5
2X4
2X3
2X4
2X4
2X3
2X8
2X2
2X4
2X3
2X2
2X2
2X2

2X2
2X2
2X3
2X2
2X2
4X3
4X2
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LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP

LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP

LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP

LSAMP
LSAMP
LSAMP
LSAMP

LSAMP
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1

HSPA8
SOD1
YWHAZ
ANXAS
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
TIMP1
EZR
GAPDH
ANXA1

CRTAC1
EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1

TMPRSS

2

SPOCK1

HSPAS8

FSTL1

YWHAZ

LDHA

CNDP2

HPX

EDDM3
B

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
96.875
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

42
42
42
4%7
4X5
4X5
4% 4
4%3
4% 4
4%3

4X4
4X4
4X2
4X8
4X2
4X4
4X3
4X4

4X3
4X?2
4X2
4X?2

4X2
4X?2
4X3
4X?2

4X?2

2X3

2X2

2X3

2X2

2X2

2X5

2X4

2X3

S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1
S100A1
1

SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1

SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1

SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1

SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1
SPOCK1

SPOCK1
SPOCK1
APLP2

PSMA2
HSPSOA
Al

IGHG1

IGHG2

C3
APLP2
HSPA8
FSTL1
PATE1
SOD1
YWHAZ
FUCA1
ANXAS
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1

CRTAC1
EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1

IGHG2
TMPRSS
2

C3
HSPAS

100

100

100

100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100
100

2X2

2X2

2X2

2X2

2X?2
3X2
3X2
3X3
3X4
3X2
3X2
3X3
3X7
3X5
3X5
3X4
3X3
3X4
3X3

3X4
3X4
3X2
3X2
3X4
3X3
3X4

3X3
3X2
3X2
3X2

3X2
3X2
3X3
3X2
3X2

3X2
3X2
2X2
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APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2

APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
APLP2

APLP2
APLP2
APLP2
APLP2
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8
HSPAS8

HSPAS8
HSPA8
HSPA8
HSPA8

HSPA8
HSPA8
HSPA8
HSPA8

SOD1
YWHAZ
ANXAS
IGKC
HPX
ANXA3

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
GPI

LCP1
HSP90A
Al

CTSL
DB
IGHG1
FSTL1
SOD1
YWHAZ
LDHA
ANXAS5
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
ORM?2
SORD
PRDX6
PEBP4
EZR
GAPDH
ANXA1

EDDM3
B

PSMA2
GP!I

LCP1
HSPSOA
Al

DB
IGHG1
IGHG2

100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100

2X?2
2X2
2X7
2X5
2X4
2X3
2X3

2X4
2X4
2X2
2X2
2X4
2X3
2X2
2X2

2X2
2X?2
2X3
2X?2
2X3
2X?2
2X2
2X?2
2X7
2X5
2X4
2X3
2X4
2 X4
2X4
2X3
2X4
2X2
2X4
2X3

2X3
2X2
2X2
2X2

2X2
2X3
2X2
2X2

HSPA8
FSTL1
FSTL1
FSTL1
FSTL1

FSTL1

FSTL1
FSTL1
FSTL1

FSTL1
FSTL1
FSTL1
FSTL1
QSOX1
QSOX1
QSOX1
PATE1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1

SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1
SOD1

SOD1
SOD1
SOD1
SOD1

SOD1

C3
YWHAZ
LDHA
CNDP2
HPX

TIMP1
EDDM3
B

PSMA2
LCP1

HSPSOA
Al

IGHG1
IGHG2
C3
YWHAZ
HPX
CTSL
HPX
YWHAZ
FUCA1
ANXAS5
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
CRTAC1
PSMA2
GPI
LCP1
HSPSOA
Al
CTSL
DBI
IGHG1
TMPRSS
2

100
100
100
100

100
95.833
33

100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100

2X2
3X2
3X2
3X5
3X4

3X8

3X3
3X2
3X2

3X2
3X2
3X2
3X2
5X2
5X4
5X2
4X4
2X2
2X3
2X7
2X5
2X5
2X4
2X3
2X4
2X3

2X4
2X4
2X2
2X2
2X4
2X3
2X4
2X2
2X2
2X2

2X2
2X2
2X3
2X2

2X2
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YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ

YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ

YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ

YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ
YWHAZ

YWHAZ
YWHAZ
LDHA
LDHA
LDHA
LDHA

LDHA
LDHA
LDHA
LRG1
LRG1
LRG1

LRG1

FUCA1
FUCA1
FUCA1

LDHA
ANXAS
IGKC
CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
SORD

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
TIMP1
EZR
GAPDH

ANXA1
EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1

IGHG2
TMPRSS
2

C3
CNDP2
HPX
PSMA2

LCP1
HSPSOA
Al

IGHG1
C3
0SS
SDF4

CTSL
TMPRSS
2

HPX
ANXA3
PRDX6

100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

2X?2
2X7
2X5
2X5
2X4
2X3
2X4
2X4
2X3

2X4
2X4
2X2
2X8
2X2
2X4
2X3

2X3
2X2
2X2
2X2

2X?2
2X2
2X3
2X2
2X2

2X2
2X2
2X5
2X4
2X2
2X2

2X2
2X2
2X2
3X2
3X2
3X2

3X2
3X4
3X3
3X3

FUCA1
FUCA1
FUCA1
FUCA1
ANXAS5

ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5
ANXAS5

ANXAS5

ANXAS5
ANXAS
ANXAS5
ANXAS
ANXAS5
ANXAS
ANXAS5
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
IGKC
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2

RNASE4
GDI2
ANXAL
HEXA
IGKC

CNDP2
HPX
ANXA3
ENO1
PRDX6
RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1

CRTAC1
EDDM3
B

GPI
LCP1
CTSL
DBI
IGHG1
C3
HPX
ANXA3
PRDX6
RNASE4
GDI2
EZR
GAPDH
ANXA1
GPI
LCP1
DBI
HPX
ANXA3
ENO1
ORM?2
SORD
PRDX6
TIMP1
EZR
GAPDH

100
100
100
100

100
97.142
86

100
100
100
100
100
100
100
100

100
96.428
57
95.238

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
97.5
100
100

3X4
3X2
3X3
3X3
7X5

7X5
7 X4
7X3
7 X4
7X3
7 X4
7X2
7X2
7 X4
7X3

7X4

7X3
7X2
7X2
7X2
7X3
7X2
7X2
5X4
5X3
5X3
5X4
5X2
5X2
5X4
5X3
5X2
5X2
5X3
5X4
5X3
5X4
5X4
5X4
5X3
5X8
5X2
5X4
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CNDP2

CNDP2
CNDP2
CNDP2

CNDP2
CNDP2
CNDP2
CNDP2
VTN
VTN
HPX
HPX
HPX
HPX

HPX
HPX
HPX
HPX
HPX
HPX
HPX
HPX

HPX
HPX
HPX
HPX

HPX
HPX
HPX
HPX
HPX

HPX
HPX
ANXA3
ANXA3

ANXA3

ANXA3
ANXA3
ANXA3

ANXA1
EDDM3
B

PSMA2
LCP1

HSPSOA
Al

DBI
IGHG1
c3
PLA1A
TWSG1
ANXA3
ENO1
SORD

PRDX6
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2
TIMP1
EZR
GAPDH
ANXA1

CRTAC1
EDDM3
B

PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1

IGHG2
TMPRSS
2

C3
ENO1

PRDX6
ELSPBP
1

NUCB1
RNASE4
GDI2

100

100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
95.238

100
100

5X3

5X3
5X2
5X2

5X2
5X3
5X2
5X2
2X4
2X2
4X3
4X4
4X4
4X3

4% 4
44
4X2
4%8
4X2
44
4X3
44

4X3
4X?2
4X2
4X?2

4X2
4X?2
4X3
4X?2
4X2

4X2
4X?2
3X4
3X3

3X4

3X7
3X4
3X2

ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3

ANXA3
ANXA3
ANXA3
ANXA3

ANXA3
ENO1
ENO1
ENO1
ENO1

ENO1
ENO1
ENO1
ENO1

ENO1
ENO1
ENO1
ENO1
ENO1

ORM?2
ORM?2

ORM?2
ORM2
ORM?2
0SS
0SS

0SS

SORD
SORD

SORD
SORD

TIMP1
EZR
GAPDH
ANXAL
CRTAC1
TWSG1
GPI
LCP1

HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1
TMPRSS
2
PRDX6
EZR
GAPDH
ANXA1
EDDM3
B
PSMA2
GPI
LCP1
HSPSOA
Al

DBI
IGHG1
IGHG2
C3
EDDM3
B
PSMA2
HSPSOA
Al
IGHG1
C3
TWSG1
CTSL
TMPRSS
2
EDDM3
B
PSMA2
HSPSOA
Al
IGHG1

95.833
33

100
100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100

100
100
100
100
100

100

100
100

100
100

3X8
3X2
3X4
3X3
3X4
3X2
3X2
3X2

3X2
3X2
3X3
3X2

3X2
4X3
4X2
4X4
4X3

4X3
4X?2
4X2
4X?2

4X2
4X3
4X2
4X2
4X2

4X3
4X2

4X2
4X2
4X2
2X2
2X2

2X2

4X3
4X2

4X?2
4X2
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SORD

PRDX6
PRDX6
PRDX6

PRDX6
PRDX6
PRDX6
PRDX6
PRDX6

PRDX6
PRDX6
PRDX6
PRDX6

PRDX6
PRDX6
PRDX6
PRDX6
PRDX6

PRDX6

PRDX6
ELSPBP
1
ELSPBP
1
ELSPBP
1
ELSPBP
1

ASAH1
PLA1A
PLA1A

PLA1A
PEBP4
PEBP4
PEBP4
RNASE4
RNASE4
RNASE4
RNASE4
RNASE4
RNASE4

c3
ELSPBP
1

RNASE4
GDI2

TIMP1
EZR
GAPDH
ANXA1

CRTAC1
EDDM3
B

PSMA2
GP

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DBI
IGHG1

IGHG2
TMPRSS
2

C3

GDI2

EZR

ANXA1

GP
TMPRSS
2

TWSG1

TPP1
TMPRSS
2

PSMA2
IGHG1
C3
GDI2
EZR
ANXA1
HEXA
CRTAC1
GP

100

100
100

100
95.833
33

100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100

100
100

100

100

100

100

100
100
100

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100

4X2

3X4
3X4
3X2

3X8
3X2
3X4
3X3
3X4

3X3
3X2
3X2
3X2

3X2
3X2
3X3
3X2
3X2

3X2
3X2

4X2

4X2

4X3

4X2

4X?2
4X2
4X3

4X?2
4X2
4X?2
4X2
4X?2
4X2
4X3
4X3
4X4
4X2

GDI2
GDI2
GDI2
GDI2
GDI2
GDI2
GDI2
GDI2
GDI2

GDI2
TIMP1

TIMP1
TIMP1

TIMP1
EZR
EZR
EZR
EZR
EZR

EZR
EZR
EZR
EZR
EZR
GAPDH

GAPDH
GAPDH
GAPDH
GAPDH

GAPDH
GAPDH
GAPDH
GAPDH
GAPDH
GAPDH
SDF4

SDF4
ANXA1

ANXA1

EZR
GAPDH
ANXA1
HEXA
CRTAC1
TWSG1
GPI
LCP1

CTSL
TMPRSS
2

EZR

ANXA1
CTSL

DBI
GAPDH
ANXA1
PSMA2
GPI

LCP1
HSPSOA
Al

CTSL
DB
IGHG1
C3

ANXA1
EDDM3
B

PSMA2
GPI
LCP1
HSPSOA
Al
CTSL
DBI
IGHG1
IGHG2
C3
CTSL
TMPRSS
2
CRTAC1
EDDM3
B

100
100
100
100
100
100
100
100
100

100

100
95.833
33

100
95.833
33

100
100
100
100
100

100
100
100
100
100
100

100
100
100
100

100
100
100
100
100
100
100

100
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ANNEX D — RESULTATS ESTUDI MITJA-SD

Al A2 A3 A4 01 02 03 04 Z1 72 73 74
BASP1 YWHAE 100 100 75 75 100 100 100 100 75 100 100 100
BASP1 ALDOA 83.33 | 100 83.33 | 100 100 100 100 83.33 |83.33 [83.33 | 100 100
BASP1 ECM1 9545 |9545 |[9545 |72.73 |9545 |63.64 |86.36 |86.36 |27.27 |90.91 |59.09 |54.55
BASP1 PKM 100 100 66.67 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 SCPEP1 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 SOD3 100 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 75
BASP1 AOC1 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 75 100
BASP1 GAA 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 75 100
BASP1 TF 100 100 100 75 96.43 |85.71 | 100 100 78.57 |60.71 |57.14 | 100
BASP1 CD9 75 100 75 75 100 100 100 100 75 100 100 100
BASP1 LGALS3BP | 85 100 80 85 95 75 90 80 65 95 75 85
BASP1 PARK7 66.67 | 83.33 ! 100 83.33 |66.67 [83.33 |66.67 |66.67 |83.33 |100
BASP1 PTGDS 100 100 100 100 100 100 - 100 50 25
BASP1 CST3 80 100 100 100 80 50 100 80 60 90 80 100
BASP1 APOH 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 LSAMP 100 100 50 87.5 100 87.5 87.5 87.5 62.5 100 87.5 50
BASP1 S100A11 | 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 SPOCK1 66.67 | 100 50 83.33 |83.33 |83.33 |83.33 | 100 83.33 | 100 50 66.67
BASP1 APLP2 50 100 i 75 75 100 100 75 75 75 100 25
BASP1 HSPA8 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 FSTL1 100 100 50 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100
BASP1 QSOX1 100 100 100 100 100 100 100 100 80 100 100 100
BASP1 PATE1 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 SOD1 100 75 50 75 100 100 100 75 100 100 75 100
BASP1 YWHAZ 100 100 25 100 75 75 50 50 75 100 100 50
BASP1 LDHA 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 75
BASP1 FUCA1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 ANXAS 85.71 |85.71 |57.14 | 100 100 100 92.86 |92.86 |78.57 |100 92.86 | 100
BASP1 IGKC 90 100 90 100 80 70 100 100 80 100 100 100
BASP1 CNDP2 100 100 50 100 100 90 100 80 90 100 100 100
BASP1 HPX 87.5 100 100 100 87.5 50 87.5 50 50 62.5 62.5 75
BASP1 ANXA3 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100
BASP1 ENO1 75 100 75 87.5 100 100 100 87.5 87.5 100 100 100
BASP1 ORM2 100 100 50 87.5 100 100 100 100 100 75 75 100
BASP1 SORD 87.5 75 25 87.5 100 100 100 87.5 100 87.5 100 50
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BASP1 PRDX6 100 100 - 83.33 | 100 100 100 66.67 | 66.67 | 100 100 83.33
BASP1 ELSPBP1 100 100 62.5 100 75 50 62.5 37.5 25 62.5 25
BASP1 RNASE4 87.5 100 87.5 100 100 87.5 100 100 87.5 100 100 100
BASP1 GDI2 100 100 75 100 100 75 100 75 75 100 75 100
BASP1 EZR 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 GAPDH 100 100 50 100 100 100 100 75 87.5 100 87.5 87.5
BASP1 ANXA1 100 100 - 83.33 | 100 83.33 | 100 83.33 | 66.67 |[83.33 | 100 50
BASP1 CRTAC1 100 100 87.5 100 100 75 100 100 62.5 87.5 100 100
BASP1 EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 66.67 | 83.33
BASP1 PSMA2 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 GPI 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 LCP1 100 100 ! 100 100 100 75 75 75 75 50 75
BASP1 HSP9OAA1 | 100 100 75 100 100 100 75 100 100 100 100 75
BASP1 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 DBI 100 100 66.67 | 100 100 100 83.33 | 83.33 |66.67 |100 100 66.67
BASP1 IGHG1 25 100 100 100 75 100 100 75 100 100 100 75
BASP1 IGHG?2 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 100
BASP1 TMPRSS2 | 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100
BASP1 C3 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100
YWHAE ALDOA 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100
YWHAE ECM1 100 95.45 | 100 63.64 |9545 |[81.82 | 100 40.91 | 54.55 | 100 54.55 |72.73
YWHAE PKM 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 50 100
YWHAE SCPEP1 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100
YWHAE SOD3 100 75 100 25 75 100 100 75 100 100 50 75
YWHAE GAA 100 100 100 75 100 75 100 75 100 100 75 100
YWHAE CD9 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 75 100
YWHAE PARK7 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 66.67 | 66.67
YWHAE LAMB2 100 100 100 100 100 100 100 100 90 90 90 100
YWHAE PTGDS 100 100 100 100 100 100 -I 25 75 25 -Z
YWHAE CST3 100 90 100 100 60 60 100 100 70 90 100 100
YWHAE LSAMP 100 100 87.5 62.5 75 87.5 100 100 75 87.5 87.5 75
YWHAE SPOCK1 100 100 83.33 | 100 66.67 | 100 100 66.67 |83.33 | 100 50 83.33
YWHAE APLP2 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 75 50
YWHAE HSPA8 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100
YWHAE SOD1 100 100 100 100 100 75 100 75 75 100 50 100
YWHAE YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 75 75
YWHAE FUCAL 100 83.33 |83.33 [83.33 |83.33 |100 83.33 | 66.67 |83.33 |100 66.67 | 66.67
YWHAE ANXAS 100 85.71 | 100 100 100 100 100 92.86 |85.71 | 100 85.71 | 100
YWHAE IGKC 80 90 90 100 80 70 90 60 60 80 60 80
YWHAE HPX 100 87.5 100 100 87.5 100 100 100 75 100 100 100
YWHAE ANXA3 100 100 83.33 | 100 100 100 100 66.67 | 50 100 83.33 | 100
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YWHAE ENO1 100 87.5 87.5 100 75 75 100 100 75 87.5 75 87.5
YWHAE PRDX6 100 100 50 100 100 66.67 | 100 100 83.33 |66.67 [83.33 |8333
YWHAE ELSPBP1 25 87.5 100 37.5 100 100 100 50 75 50 50 37.5
YWHAE RNASE4 87.5 100 75 87.5 87.5 75 100 75 75 75 75 87.5
YWHAE GDI2 100 75 100 100 100 75 100 100 100 75 75 75
YWHAE EZR 100 100 100 75 100 100 100 75 50 100 100 100
YWHAE GAPDH 100 100 87.5 100 100 100 100 100 100 87.5 75 100
YWHAE ANXAL 100 83.33 | 66.67 | 100 83.33 [83.33 | 100 83.33 | 66.67 [66.67 |50 66.67
YWHAE HEXA 100 83.33 |83.33 [83.33 |66.67 |66.67 |83.33 | 100 83.33 |83.33 |83.33 |83.33
YWHAE CRTAC1 87.5 100 100 87.5 87.5 75 87.5 100 62.5 100 87.5 100
YWHAE GPI 100 100 100 100 100 100 100 75 75 75 50 100
YWHAE LCP1 100 100 75 100 100 100 100 50 75 75 50 75
YWHAE CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
YWHAE DBI 100 100 100 100 83.33 | 100 100 66.67 | 66.67 |[100 66.67 | 66.67
YWHAE IGHG1 50 100 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100
YWHAE TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100
ALDOA ECM1 96.97 |87.88 |96.97 |81.82 |81.82 |87.88 | 100 66.67 |51.52 [90.91 |75.76 |78.79
ALDOA PKM 100 100 55.56 | 77.78 | 100 100 88.89 |88.89 |77.78 | 100 88.89 | 77.78
ALDOA SCPEP1 88.89 |88.89 |77.78 | 100 66.67 |88.89 | 100 88.89 |55.56 |88.89 |88.89 |88.89
ALDOA SOD3 100 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33 | 66.67
ALDOA AOC1 100 100 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 100 100 100 100
ALDOA GAA 100 83.33 |83.33 [83.33 |66.67 |83.33 |100 66.67 |83.33 [83.33 |83.33 |100
ALDOA TF 100 100 100 88.1 90.48 |97.62 | 100 100 97.62 |7143 [69.05 |100
ALDOA CD9 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 100
ALDOA LGALS3BP | 100 93.33 |86.67 |80 83.33 |90 86.67 | 50 80 86.67 | 80 86.67
ALDOA PARK7 100 77.78 | 77.78 | 100 100 100 100 100 100 88.89 | 100 77.78
ALDOA PTGDS 100 100 100 100 100 100 66.67 | 50 83.33

ALDOA APOH 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
ALDOA LSAMP 100 100 83.33 [83.33 |83.33 |100 100 91.67 |83.33 | 100 91.67 | 83.33
ALDOA S100A11 | 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100 100
ALDOA SPOCK1 100 100 88.89 | 100 100 100 100 88.89 | 100 100 77.78 | 88.89
ALDOA APLP2 100 100 50 83.33 | 66.67 | 100 100 83.33 | 66.67 |[83.33 | 100 50
ALDOA HSPA8 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33
ALDOA FSTL1 100 100 88.89 | 100 88.89 | 100 100 88.89 |88.89 | 100 100 88.89
ALDOA SOD1 100 100 83.33 | 100 66.67 | 66.67 |100 100 83.33 |83.33 [83.33 |100
ALDOA YWHAZ 83.33 |[83.33 [83.33 | 100 83.33 [83.33 [83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 83.33
ALDOA LDHA 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33
ALDOA ANXAS5 90.48 |85.71 |[95.24 | 100 95.24 |95.24 [95.24 | 100 76.19 |95.24 |95.24 |95.24
ALDOA IGKC 66.67 |73.33 |73.33 |86.67 |60 66.67 | 86.67 |66.67 |80 73.33 | 80 80
ALDOA CNDP2 100 100 86.67 |93.33 | 100 86.67 | 100 93.33 |73.33 |[86.67 | 100 100
ALDOA HPX 100 91.67 | 100 100 75 91.67 |91.67 |91.67 |91.67 |91.67 |83.33 |83.33
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ALDOA ANXA3 100 100 100 100 88.89 | 100 100 100 100 100 100 100
ALDOA ENO1 100 91.67 | 100 100 91.67 | 100 100 100 91.67 |91.67 | 100 100
ALDOA ORM2 100 100 91.67 | 100 75 100 100 91.67 | 100 66.67 | 66.67 |91.67
ALDOA SORD 100 50 50 100 83.33 | 100 100 100 91.67 | 100 100 58.33
ALDOA PRDX6 100 100 88.89 | 100 100 100 100 100 55.56 |88.89 | 100 100
ALDOA RNASE4 100 91.67 | 100 100 100 100 100 83.33 |[91.67 |83.33 | 100 100
ALDOA GDI2 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100
ALDOA TIMP1 91.67 | 100 87.5 87.5 83.33 | 100 100 95.83 | 100 91.67 | 100 91.67
ALDOA EZR 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 100
ALDOA GAPDH 100 100 83.33 | 100 83.33 |91.67 | 100 100 91.67 |91.67 |100 100
ALDOA ANXA1 100 100 88.89 | 100 100 88.89 | 100 100 77.78 |88.89 | 100 100
ALDOA EDDM3B | 100 100 100 100 88.89 | 100 100 100 77.78 | 100 44.44 | 77.78
ALDOA PSMA2 100 100 66.67 | 100 100 100 100 83.33 | 66.67 | 100 83.33 | 83.33
ALDOA GPI 100 83.33 | 100 100 50 83.33 | 100 100 83.33 | 100 100 100
ALDOA LCP1 100 100 50 100 100 83.33 |83.33 |33.33 |83.33 |50 50 66.67
ALDOA HSP9OAA1 | 83.33 | 100 66.67 [83.33 |66.67 |83.33 [83.33 |83.33 |50 100 66.67 | 66.67
ALDOA CTSL 83.33 | 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100
ALDOA DBI 100 100 88.89 | 100 100 100 100 66.67 |88.89 |88.89 | 100 66.67
ALDOA IGHG1 50 100 100 100 50 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33
ALDOA IGHG2 100 66.67 | 100 100 83.33 | 100 100 66.67 |83.33 | 100 100 100
ALDOA TMPRSS2 | 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33
ALDOA C3 50 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 100 100 83.33 |50 83.33
CPE ANXAS5 96.43 |90.71 |[95.71 |99.29 |96.43 |97.14 |95 95 7857 |97.14 |95.71 |86.43
ECM1 PKM 96.97 |96.97 |51.52 |[96.97 |[93.94 |90.91 |96.97 |96.97 |84.85 |96.97 |93.94 |96.97
ECM1 SOD3 100 90.91 | 100 90.91 | 100 95.45 | 100 100 95.45 | 100 90.91 |90.91
ECM1 AOC1 90.91 | 100 100 100 100 95.45 | 100 100 100 95.45 |90.91 |95.45
ECM1 GAA 100 100 77.27 | 100 95.45 | 100 100 95.45 |95.45 |95.45 |90.91 |95.45
ECM1 CD9 100 95.45 |95.45 |100 100 95.45 | 100 100 77.27 | 100 100 100
ECM1 PARK7 100 93.94 |72.73 |100 93.94 [93.94 [96.97 |87.88 |84.85 [93.94 |84.85 |90.91
ECM1 PTGDS 95.45 |81.82 | 100 100 95.45 | 100 31.82 | 9545 |9545 |27.27 50
ECM1 LSAMP 100 95.45 |86.36 [97.73 | 100 97.73 | 100 97.73 |97.73 | 100 95.45 |97.73
ECM1 SPOCK1 93.94 |96.97 |69.7 100 100 96.97 |93.94 | 100 87.88 |96.97 |96.97 |93.94
ECM1 APLP2 90.91 |95.45 |50 100 100 81.82 | 100 100 63.64 |86.36 |86.36 |86.36
ECM1 HSPA8 100 100 68.18 | 100 95.45 | 100 100 95.45 |86.36 | 100 100 90.91
ECM1 SOD1 100 95.45 |68.18 [95.45 |90.91 |9545 |100 90.91 |77.27 |86.36 |86.36 |81.82
ECM1 YWHAZ 100 90.91 | 100 100 90.91 |86.36 | 100 100 59.09 |90.91 [90.91 |100
ECM1 ANXAS5 87.01 |87.01 [81.82 |[93.51 |94.81 |92.21 |98.7 88.31 |76.62 |94.81 |88.31 |92.21
ECM1 IGKC 81.82 |96.36 |85.45 |98.18 |90.91 |83.64 |9091 |92.73 |81.82 |87.27 |87.27 |81.82
ECM1 CNDP2 100 98.18 | 72.73 | 100 100 89.09 | 100 98.18 | 72.73 |94.55 |89.09 |98.18
ECM1 HPX 93.18 |9091 |[97.73 |9545 |9545 |97.73 |93.18 |77.27 |86.36 |97.73 |72.73 |72.73
ECM1 ANXA3 100 96.97 9394 [96.97 |93.94 |93.94 |100 93.94 |84.85 [93.94 |87.88 |93.94
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ECM1 ENO1 100 |97.73 |97.73 |97.73 |100 |97.73 |100 |97.73 |97.73 |100 | 93.18 |95.45
ECM1 PROX6 | 100 |90.91 |57.58 |96.97 |87.88 |69.7 |100 |78.79 |57.58 |78.79 |72.73 |84.85
ECM1 ELSPBP1 - 93.18 |93.18 |72.73 |9545 |9545 |90.91 | 7045 |88.64 |56.82 |81.82 |56.82
ECM1 RNASE4 |84.09 |93.18 |88.64 |100 |93.18 |81.82 [100 |93.18 |75  |90.91 |81.82 |9091
ECM1 GDI2 100 |9545 |95.45 |95.45 |90.91 |9545 [100 |81.82 |90.91 [90.91 |77.27 |77.27
ECM1 EZR 100 | 9545 |100 | 9545 |9545 |9545 [100 |9545 |59.09 [90.91 |81.82 |9091
ECM1 GAPDH _ [97.73 19545 |93.18 |9545 |9545 9318 |100 |93.18 |79.55 |9545 |88.64 |93.18
ECM1 ANXAL 96,97 |93.94 |66.67 [93.94 |90.91 |81.82 [100 |96.97 |63.64 |87.88 |90.91 |93.94
ECM1 EDDM3B | 93.94 |90.91 |100 |93.94 |90.91 |93.94 [93.94 |90.91 |87.88 |90.91 |78.79 |93.94
ECM1 GPI 9545 |9545 100 |90.91 |9545 |100 [100 | 9545 |81.82 | 9545 |86.36 |90.91
ECM1 LcP1 9545 | 9545 |4545 (100 | 9091 |81.82 |90.91 |90.91 |8636 |81.82 |86.36 |81.82
ECM1 DBI 100 9697 |78.79 |100 | 96.97 |93.94 |100 |96.97 |87.88 |93.94 |90.91 |90.91
ECM1 IGHG1  |54.55 |9545 |100 |90.91 |81.82 |9545 |81.82 |81.82 |77.27 |9545 |86.36 |77.27
ECM1 IGHG2  |100 |72.73 |100 100 100 |100 | 9545 |100 | 9545 |9545 |9545 |95.45
ECM1 c3 50 100|100 |100 100 |100 |100 | 9091 |90.91 |95.45 |90.91 |90.91
PKM SOD3 100 100 100 100 |100 100 |100 [100 [100 |100 |100 | 100
PKM AOCL 100|100 |100 |100 |100 |50 100|100 100 | 100 |100 | 100
PKM GAA 100 | 66.67 |83.33 |83.33 | 6667 |66.67 |83.33 |66.67 |83.33 |66.67 |100 |83.33
PKM D9 100|100 100 100 100 100 100 100 |100 |100 |100 | 100
PKM LGALS3BP |83.33 |90  |83.33 [86.67 |70 |80  |86.67 |66.67 |60  |8333 |86.67 |83.33
PKM PARK7  [100 100 |100 100 100 [100 100 |100 |100 |100 | 100 | 100
PKM PTGDS _ [100 100 100 |100 8333 |100 |66.67 |100 | 66.67 _E
PKM APOH 8333 [100 |100 [100 100 |100 |100 |100 |100 [100 | 100 | 100
PKM LsAMP__ |100 | 100 100 100 |100 100 100 |100 |91.67 |100 |100 | 100
PKM SPOCK1 100 100 100 100 100 100 100 |100 |100 |100 | 100 | 100
PKM APLP2  |100 100 8333 |100 [100 |100 [100 |100 | 100 [100 [100 | 100
PKM Hspa8 100 100 100 100 100 |100 100 |100 |100 |100 | 100 | 100
PKM FSTLL 100|100 100 100 100 100 100 | 100 |88.89 |100 |100 | 100
PKM soD1 8333 100 100 100 100 |50 100 100 [83.33 |50  |100 |83.33
PKM YWHAZ 100 [100 |100 |100 100 |100 [100 |100 |100 [100 [100 | 100
PKM ANXAS 19524 [85.71 |9524 |9524 [100 1100|100 |100 |8571 100 |100 | 100
PKM IGKC 60 17333 |80  [93.33 |5333 |80 |80 18667 |80  |66.67 |80  |73.33
PKM HPX 91.67 [100 100 [100 |100 |100 |100 |100 |8333 |[100 | 100 | 100
PKM ANXA3  [88.89 100 |100 |88.89 | 100 |100 100 |100 |100 |88.89 | 100 | 100
PKM ENO1 100 100 [91.67 100 100 100 | 100 |100 [83.33 |9167 |100 | 100
PKM PROX6  |100 |100 100 100 |100 |100 100 100 |77.78 |100 |100 | 100
PKM ELSPBP1 i 100100 |75 100 100 [91.67 |75  |6667 |50  |100 |75
PKM GDI2 8333 100 |100 [100 100 |100 |100 |100 |66.67 |100 | 100 | 100
PKM EZR 100|100 |100 100 100 100 100 100 |100 |100 |100 | 100
PKM GAPDH | 100 100 100 |91.67 |[100 100 |100 |100 [91.67 |100 |100 | 100
PKM ANXAL [100 100 100 [100 100 100 [100 |100 |100 |100 |100 | 100
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PKM EDDM3B | 100 | 100 |55.56 [100 | 77.78 |77.78 |88.89 | 100 | 66.67 |88.89 |100 | 100
PKM PsMA2  |100 | 100 |83.33 [100 |100 100 100 100 |100 |100 |100 | 100
PKM GPI 100 | 66.67 |83.33 |83.33 | 6667 |50 100|100 |83.33 |8333 |100 | 100
PKM LcP1 100 |100 |83.33 |100 |100 100 [8333 |50 | 66.67 |66.67 |50 | 6667
PKM HSP90AAL | 100 | 100 |83.33 |100 8333 |100 |66.67 |100 |83.33 [100 |83.33 |66.67
PKM DBI 100 100 100 100 |100 [100 |100 |100 |88.89 |100 |100 | 100
PKM IGHG1 |50 100|100 |100 [83.33 |100 |100 100 |100 |100 [100 | 100
PKM IGHG2 | 100 |33.33 |66.67 [100 |8333 |66.67 |50  |83.33 |66.67 |8333 |100 | 100
PKM c3 33.33 |100 100 100 |100 [100 100 |100 |100 |50 | 100 | 100
SCPEP1  GAA 100 |66.67 |100 [83.33 |100 [8333 |100 |66.67 |50  |8333 |66.67 | 100
SCPEP1 _ CD9 100|100 100 100 100 100 |100 100 |100 |100 |100 | 100
SCPEP1  PARK7 | 100 |88.89 [100 100 |100 100 |100 |100 |88.89 |100 |100 | 100
SCPEP1  LsAMP__ |100 100 [100 100 200 |100 100 100 |75 100|100 | 100
SCPEPL  SPOCK1 |100 100 |100 |100 |100 |100 [100 |100 |100 [100 |100 | 100
SCPEPL _ APLP2  |100 [83.33 |66.67 100 100 |100 [100 |100 |100 |100 |100 |83.33
SCPEP1 50Dl 100|100 |100 100 100 [8333 |100 100 |50 |50  |66.67 | 100
SCPEP1  YwHAZ |100 100 100 100 |100 100 |100 |100 |100 |100 |100 | 100
SCPEP1  ANXA5  |95.24 |80.95 100 |100 [95.24 |100 |100 |100 |80.95 |100 |95.24 |95.24
SCPEPL _ IGKC 73.33 | 7333 |86.67 [100 |86.67 |7333 |80  |73.33 |6667 |53.33 |40  |7333
SCPEP1 _ HPX 100 |91.67 |100 |100 100 |75 100|100 | 66.67 |100 [100 | 100
SCPEP1  ANXA3 | 100 |88.89 [100 100 |100 |88.89 |100 |100 |100 |66.67 |100 | 100
SCPEP1 _ PRDX6 | 100 100 100 100 |100 100 |100 |100 |66.67 |100 |100 | 100
SCPEPL  TIMP1 | 9583 |91.67 |91.67 875 |100 |95.83 [100 | 100 |83.33 |100 |87.5 |95.83
SCPEPL _ EZR 100 18333 100 100 |100 100 |100 |100 |83.33 |83.33 |100 | 100
SCPEP1  GAPDH  |200 100 [100 200 100 |100 100 100 |75 100 |91.67 | 100
SCPEP1  ANXA1 | 100 |88.89 [100 100 [100 100 |100 |100 |100 |100 |100 | 100
SCPEP1 _ GPI 100 |50 100|100 100 | 66.67 100 100 |50 | 66.67 |100 | 100
SCPEPL _ CTsL 83.33 |100 100 100 | 100 | 66.67 |83.33 | 100 - 66.67_|100 | 100
MMP2__ PTGDS _ [100 9167 |91.67 |100 100 100 |75  |9167 |8333 |25 -E
MMP2 _ IGHG2 |75 5833 |41.67 |100 |91.67 |91.67 [83.33 |83.33 |9167 |83.33 |41.67 |100
SOD3 GAA 100|100 |100 [100 |100 100 100 |75 100|100 100 | 100
S0D3 D9 50 100|100 100 |75 100 100 100 |50 100|100 |75
SOD3 PARK7 100 8333 |100 | 100 |8333 |83.33 |100 100 |100 |100 |100 |83.33
S0D3 LsaMP__ |87.5 875 |875 |100 |625 [87.5 [100 |875 |75 100|100 |75
SOD3 SPOCK1 [83.33 100 |8333 [100 |83.33 |100 [83.33 |8333 |100 |100 |100 |83.33
SOD3 APLP2 25 175 |50 100 |50 100 100 100 [100 |100 | 100 |50
SOD3 SoD1 100|100 |100 100 |75 |75 100 100 100|100 |100 | 100
S0D3 YWHAZ |100 |75 100 |75 100|100 [100 |75 - 100 |75 |75
S0D3 ANXAS  [71.43 18571 100 [8571 |92.86 |92.86 [100 |8571 |7857 |92.86 |71.43 |85.71
SOD3 IGKC 70 |80 |80 |90 |60 |80 90 |70 |80 |90 |90 |80
SOD3 HPX 62.5 |875 |100 |50 |50 |50  |625 |625 [100 100 |50  |625
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SoD3 ANXA3  |8333 |66.67 |8333 |66.67 |66.67 |8333 (8333 |83.33 |18333 [100 |50 |50
S0D3 PROX6  |100 |66.67 |3333 |100 |100 [83.33 |100 |66.67 |50  |83.33 |50  |8333
S0D3 RNASE4 100 [100 100 |100 [100 |100 [100 |75 |875 [100 |100 |100
SoD3 GDI2 75 ]100 100 100 |100 |50 100 |75 100 100 |50 | 100
SoD3 EZR 75 |200 [200 [100 |75 100 (100 |75 |75 [100 |75 |75
S0D3 GAPDH  [87.5 |100 [100 [87.5 |875 |875 |100 |875 |75  |100 |875 |875
S0D3 ANXAL  |100 |8333 |50  |100 8333 |8333 [8333 |100 [33.33 |8333 |100 |66.67
S0D3 GP| 75 |75 1200 |75 |75 |75 |75 |75 |75 |75 |75 |75
SoD3 LcP1 100 200 |50 |75 |75 100 |100 |50 100 |75 |75  |100
SOD3 CTsL 100 {100 [100 |100 |100 100 |100 100 |100 |100 [100 | 100
AOC1 GAA 50 |75 100 100 |100 100 |100 100 |100 |50  |100 |100
AOC1 TF 60.71 19643 100 [96.43 |75 8929 |100 | 100 | 96.43 - 89.29 |96.43
AOC1 TGM4  |s5 |90  |975 [100 |85 |95 100 |100 |100 |975 |975 |100
AOC1 PARK7  ]33.33 |200 100 100 100 |100 100 |100 |100 |83.33 | 100 | 100
AOC1 PTGDS |75  |200 |100 |100 1200 [100 (25 |100 |75 !Z
AOC1 APOH 25 1100|100 100 100 |100 [100 |100 |100 |100 | 100 | 100
AOC1 $100A11 |50 100 |75 |200 100 |75  [100 100 |75 |100 |100 100
AOC1 SPOCK1 - 100 8333 100 100 [100 [100 1100 |100 |83.33 |100 | 100
AOC1 HsPAs |25 ]200 |75 100 1200 |75  [100 |100 |100 |25  |100 |100
AOC1 FSTLL 33.33 |8333 |6667 [100 |100 |50 100 100 |6667 |50  |100 |8333
AOC1 YWHAZ |50 100 100 100 100 |75  [100 100 |100 |50  |100 | 100
AOC1 LDHA 75 1200 |75 |200 1100 |75 |100 100 100 |75  [100 |75
AOC1 cnop2  [70 100 |80 (100 100 |80 100 100 |80  |100 | 100 | 100
AOC1 HPX 25 100 100 |100 |875 |875 |100 |875 |100 |625 [875 |100
AOC1 ENO1 50 |100 100 100 |100 |100 [100 1100 |875 |87.5 100 |100
AOC1 PROX6 |50 100 8333 |100 [100 |66.67 [100 100 /8333 [100 |100 |100
AOC1 PEBP4 _ [37.5 |100 |875 |100 |100 |875 |100 |875 |875 |75 |100 |75
AOC1 GAPDH [62.5 1100 |875 [100 |875 |875 |100 |875 |875 |62.5 |100 |100
AOC1 ANXA1 3333 100 8333 |100 [100 |66.67 |100 |100 |83.33 [100 [100 | 100
AOC1 EDDM3B |50  [100 100 /100 100 100 [100 100 /100 [100 |83.33 |100
AOC1 PsMA2 |25 200 |75 |200 [200 |75 [100 100 /100 [100 |100 |100
AOC1 GP| 50 100 [100 100 |100 |75 |100 100 |75 |75  |100 |100
AOC1 LcP1 75 1100 |75 100 |100 [100 100 1100 |100 |100 | 100 | 100
AOC1 HSP9OAA1 |75 200 |75 1200 |75 |75 |75  |100 |100 [100 100 |75
AOC1 DBI 3333 |100 [8333 [100 |100 |6667 |100 100 |8333 |66.67 |100 | 8333
AOC1 IGHG1 100 100 |100 |50 [100 [100 100 |75 |50 |00 |75
AOC1 IGHG2 75 11200 100 100 100 |75 [100 100 |75  |100 | 100
AOC1 c3 75 |50 1200 |75 |50 |75 |50 |75 |25 |50 |50
GAA TF 100 100 100 100 100 [100 | 100|100 |96.43 |92.86 |92.86 | 100
GAA cp9 100 {100 100 /100 |100 100 |100 100 |100 | 100 |100 | 100
GAA PARK7 100 1200 100 100 100 [100 [100 |100 |100 |100 | 100 | 100
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GAA PTGDs 100 1200 |100 100 100 100 |50 _ |100 |75 |25 -Z
GAA csT3 100 100 100 100 100 100 100 [100 |90  |100 |100 | 100
GAA APOH 100 100 100 100 |100 [100 |100 [100 [100 |100 |100 | 100
GAA LsAMP_ [100 100 100 |100 100 |100 [100 100 |875 [100 |100 |100
GAA $100A11 |100 |100 100 |100 100 100 [100 |100 |100 100 | 100 | 100
GAA SPOCK1 |100 |100 100 |100 100 100 [100 |100 |100 100 |100 | 100
GAA APLP2 1100 100 |75 100 100 |100 |100 100 |100 |100 |100 | 100
GAA Hspas 100 |1200 100 100 100 100 (100 |100 |100 |100 | 100 | 100
GAA FSTLL 100 1100 100 100 [100 100 /100 [100 |100 |100 |100 |100
GAA soD1 100|100 [100 [100 [100 100 /100 |75 |100 |100 [100 |100
GAA YWHAZ 1100 (100 100 100 100 1100 |100 |100 |100 |100 |100 | 100
GAA FucAl 100 1200 |100 |83.33 |100 [100 (100 /100 |100 |100 | 100 |100
GAA ANXAS  |92.86 [92.86 | 100 |92.86 [92.86 |92.86 |100 |92.86 |8571 |100 |92.86 | 100
GAA IGKC 70 |90 |80 |90 |90 |80 |80 180 |80 |90 |80 |80
GAA cNDP2 |100  |100 100 100|100 |90  |100 |90 90  [100 [100 |100
GAA HPX 100 100 100 100 100 [100 100 |100 [100 |100 |100 | 100
GAA ANXA3 100 100 |100 |100 100 |100 |100 100 |100 [100 |100 | 100
GAA ENO1 100 100 100 100 |100 100 |100 [100 [100 |100 |100 | 100
GAA PROX6 _ [100 100 100 |100 100 |100 |100 100 |8333 [100 |100 |100
GAA ELSPBP1 |25  ]1200 |875 |75 100 100 |100 |625 |87.5 |625 |100 |625
GAA RNASE4 100 |1200 100 100 100 |87.5 [100 |100 |875 |100 |875 |100
GAA GDI2 100 100|100 100 100 100 |100 [100 [100 |100 |100 | 100
GAA EZR 100 1100 100 100 [100 100 /100 [100 |100 |100 |100 |100
GAA GAPDH  |100 |100 |100 (875 [100 |100 100 |875 [100 [100 [100 |100
GAA ANXAL  |100 |100 100 |100 100 1100 [100 |100 |83.33 |100 | 100 | 100
GAA CRTIAC1 75 ]100 |875 [100 1100 |100 |87.5 |875 |875 |100 |875 |100
GAA EDDM3B 100 8333 100 /100 100 |100 |100 8333 |100 |100 |8333 |83.33
GAA PSMA2 100 100 100 |100 [100 |100 [100 100 /100 [100 |100 |100
GAA GP| 100 /100 |75 |75 [200 |100 100 (75 [100 [100 |75  |100
GAA LcP1 100 1100 |75 200 [200 |75 100 |75 |75 |75 |75 |75
GAA HSP90AA1[100 1200 100 1100 100 100 100 |100 |100 [100 100 |75
GAA DB 100 100 100 100 |100 100 |100 [100 [83.33 |100 |100 | 100
GAA IGHG1 |50 100 100 |100 [100 |100 |100 100 /100 [100 |100 |100
GAA IGHG2 100 |75 100 |100 [100 |100 [100 |75 /100 [100 |100 |100
GAA c3 50 |100 100 100 |100 |100 100 1100 |100 |100 | 100 | 100
TF PTGDS 100 8929 |100 |100 100 | 100 -I 82.14 |50  |5357 -
TF S100A11 100 100 |89.29 |9643 |92.86 |7857 100 | 100 18929 |75  |100 |85.71
TF HsPAs | 7857 | 9643 |82.14 192.86 | 9643 |100 |100 100 | 92.86 |92.86 |89.29 |96.43
TF cNDP2 [100 | 8857 [7286 |98.57 |8857 |8571 |97.14 |9143 |80  |7857 |8143 |9571
TF EDDM3B |97.62 | 100 |97.62 | 100 |97.62 |97.62 |100 | 100 |90.48 |95.24 |90.48 |83.33
TF PsMA2 |75 8214 |7143 |82.14 |75  |7857 |9643 |89.29 | 7143 |67.86 | 7857 |64.29
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TF HSP90AA1 | 96.43 | 100 100 100 100 96.43 | 100 100 96.43 |89.29 | 100 60.71
TF IGHG1 92.86 |96.43 |7857 |67.86 |96.43 |64.29 |92.86 |67.86 |71.43 |64.29 |67.86
TF IGHG2 96.43 | 64.29 | 100 100 100 100 96.43 | 100 92.86 | 100 100 100
TF C3 42.86 |92.86 | 100 92.86 |92.86 |92.86 |89.29 |92.86 [89.29 |92.86 |[82.14 |85.71
CD9 PARK7 100 100 100 100 100 100 100 83.33 |50 100 100 50
CD9 LAMB?2 100 100 100 90 100 90 100 100 50 100 100 90
CD9 PTGDS 100 100 100 100 100 100 50 100 50 50 -Z
CD9 CST3 100 100 90 90 100 70 100 100 40 100 80 90
CD9 APOH 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 LSAMP 100 87.5 100 100 100 87.5 100 87.5 50 100 100 75
CD9 SPOCK1 100 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 |50 100 100 100
CD9 APLP2 100 75 75 100 100 100 100 100 50 100 100 50
CD9 HSPA8 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 75
CD9 SOD1 100 100 100 100 100 75 100 100 50 100 100 100
CD9 YWHAZ 75 100 100 75 75 100 100 100 50 100 100 75
CD9 FUCAL 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 100
CD9 ANXAS5 100 92.86 |92.86 |92.86 | 100 100 92.86 | 100 50 100 85.71 | 100
CD9 IGKC 100 90 90 100 90 90 100 80 50 90 100 80
CD9 CNDP2 100 100 100 100 100 100 100 100 60 100 100 100
CD9 HPX 100 100 75 87.5 100 62.5 100 87.5 50 100 75 100
CD9 ANXA3 100 100 66.67 |66.67 | 100 83.33 | 100 100 50 83.33 | 66.67 | 100
CD9 ENO1 100 100 100 100 100 100 100 100 62.5 100 100 100
CD9 PRDX6 66.67 | 100 100 100 100 83.33 | 100 100 50 83.33 |83.33 |83.33
CD9 ELSPBP1 75 100 100 75 100 87.5 100 75 50 75 100 62.5
CD9 PLA1A 100 100 87.5 100 100 75 100 100 50 100 87.5 100
CD9 RNASE4 100 100 100 100 100 100 100 87.5 50 100 100 100
CD9 GDI2 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 EZR 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 GAPDH 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 ANXAL 100 83.33 | 100 100 83.33 | 100 100 100 50 83.33 | 100 66.67
CD9 HEXA 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 CRTAC1 100 100 100 100 100 87.5 100 100 62.5 100 100 100
CD9 TWSG1 100 100 100 100 100 75 100 100 25 100 100 100
CD9 PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 GPI 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 LCP1 100 100 75 100 100 100 100 75 50 75 75 75
CD9 HSP90AA1L | 100 100 100 100 100 100 75 100 50 100 100 75
CD9 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 DBI 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 66.67
CD9 IGHG1 75 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
CD9 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 75
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cp9 c3 100 100 100 100 100 [100 100 [100 |50 _ |100 |100 | 100
TGM4 _ PTGDS _ |200 |95 |95 100 |100 [100 |65  |875 [725 |30  |675 |65
TGM4 _ 1GHG2 _ |100 |97.5 [975 100 |100 100 |95 |100 [975 |95  [100 | 100
TGM4 (3 90 1975 |95 100 |100 100 |97.5 100 100 |875 |97.5 |100
LGALS3BP PARK7 | 100 | 8333 |76.67 |93.33 |96.67 |9333 |96.67 |83.33 |93.33 |8667 |86.67 |76.67
LGALS3BP SPOCK1 |9333 |9333 |80  |96.67 |100 |90  [100 |83.33 |93.33 |90 /8333 |90
LGALS3BP YWHAZ [100 |95 |90 |90 |85 |90 95 |80 |70 [90 |8 |95
LGALS3BP ANXAS  [94.29 |8571 |87.14 |9571 |9571 |9571 |94.29 |87.14 |8571 |90  |92.86 |97.14
LGALS3BP _IGKC 8 |86 |82 |92 |86 |82 |92 |8 |74 |80 |78 |86
LGALS3BP _HPX 975 |95 [925 |90 |95 925 |95 |65 875 |8  [8  |875
PARK7 _ PTGDS _ [100 |200 100 /100 100 | 100 -I 83.33 | 66.67 -1
PARK7 _ APOH 83.33 |100  [100 [100 /100 [100 [100 1100 |100 |100 | 100 | 100
PARK7  Lsamp_ [100 |100 |75  |66.67 |100 |91.67 |100 |91.67 |66.67 |91.67 |83.33 |8333
PARK7 _ S100A11 |100 |100 100 |100 100 1100 [100 |100 |100 100 | 100 | 100
PARK7 _ sPOCK1 [77.78 |88.89 |77.78 |100 |88.89 |100 |77.78 |77.78 |88.89 |88.89 |77.78 |88.89
PARK7  APLP2 100 8333 |66.67 |83.33 |8333 |66.67 |100 |8333 |33.33 [83.33 |100 |66.67
PARK7 _ HsPAs 100 |100 100 100 |100 [100 [83.33 |100 |100 |83.33 |100 | 100
PARK7 _ FSTL1 100 100|100 100 |100 100 |88.89 100 [88.89 |100 |100 | 100
PARK7 _ QsOX1 _ |100 |100 100 |100 100 1100 [100 |100 |100 100 | 100 | 100
PARK7 _ 5OD1 100 | 6667 [83.33 |83.33 8333 |8333 |100 | 100 |66.67 |83.33 |8333 |83.33
PARK7  YwHAZ 100 | 66.67 |100 |100 |66.67 |66.67 [83.33 |100 |50 100 | 100 | 100
PARK7 _ LDHA 100 100|100 100 100 100 |100 [100 [100 |100 |100 | 100
PARK7  ANXAS  [90.48 | 9524 100 |100 |100 [95.24 [95.24 |100 |90.48 |100 | 90.48 | 100
PARK7 __IGKC 9333 [100 [100 100 9333 [73.33 |100 |93.33 |9333 |9333 [100 |93.33
PARK7 _ CNDP2 | 100 | 86.67 |86.67 |93.33 |100 |86.67 |100 |93.33 |73.33 |100 |100 |93.33
PARK7 _ HPX 91.67 |8333 |5833 [100 |91.67 [8333 [83.33 |6667 |75  |66.67 |50 |50
PARK7  ANXA3 100 100 |88.89 |100 100 |100 |100 |100 |88.89 [100 |100 |77.78
PARK7 _ ENO1 100 1100 100 100 |100 100 /100 [100 |91.67 |100 |100 | 100
PARK7 __ SORD 100 |8333 |75 |9167 |100 8333 |9167 |9167 |75 |8333 |100 |83.33
PARK7 _ PRDX6 | 77.78 | 66.67 |88.89 |88.89 |88.89 |5556 [100 | 100 |55.56 |88.89 |100 |88.89
PARK7 _ ELSPBP1 100 |6667 |50  |100 [100 | 66.67 |66.67 |75 |25  |83.33 |50
PARK7  RNASE4 [100 |100 |91.67 |100 |100 [91.67 [100 | 100 |8333 |100 | 100 | 100
PARK7 _ GDI2 100 1100 [100 [100 [100 100 |100 [66.67 |100 |100 |66.67 |66.67
PARK7 _ EZR 100|100 [100 [83.33 {100 |100 |100 [100 [100 [100 [100 |100
PARK7  GAPDH 100 9167 |100 100 |100 8333 [100 |100 |8333 |100 | 100 |8333
PARK7  ANXA1 100 100 |100 |100 |88.89 |55.56 [100 | 100 |5556 |88.89 | 100 | 100
PARK7 _ EDDM3B [100 |100 100 100 |100 [100 100 1100 |100 |100 |77.78 |100
PARK7 _ PSMA2 100 |100 |100 100 |100 [100 100 1100 |100 |100 | 100 | 100
PARK7 _ GPI 100 100 [100 100 |100 |100 /100 |100 [100 |100 [100 | 100
PARK7 _ LCP1 66.67 |83.33 |66.67 [100 | 100 | 66.67 |66.67 |66.67 |8333 |66.67 | 66.67 |83.33
PARK7 _ HSP90AA1[100 100 |100 100 |100 [100 [83.33 |100 [100 |100 | 100 |100
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PARK7 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PARK7 DBI 100 77.78 | 100 100 100 77.78 |88.89 |77.78 |77.78 | 100 100 88.89
PARK7 IGHG1 50 100 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 50
PARK7 IGHG?2 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100
PARK7 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PARK7 C3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100
MME YWHAZ 100 100 97.06 | 100 73.53 |70.59 |[70.59 |94.12 |70.59 | 100 76.47 | 97.06
MME HPX 83.82 |95.59 |[79.41 |98.53 |98.53 |97.06 | 100 82.35 | 4853 [92.65 |98.53 |73.53
MME EDDM3B ]98.04 |96.08 |88.24 | 100 100 98.04 |96.08 |98.04 |52.94 |98.04 |60.78 |96.08
MME HSP9OAA1 | 94.12 | 97.06 |97.06 |97.06 |97.06 |79.41 |58.82 |97.06 [85.29 |91.18 |67.65 |91.18
LAMB?2 SPOCK1 100 100 93.33 | 100 100 100 100 100 93.33 | 100 100 100
LAMB?2 ANXA3 100 100 86.67 |86.67 |93.33 [93.33 |93.33 |86.67 |80 86.67 | 100 100
LAMB?2 PRDX6 80 86.67 |86.67 [93.33 |93.33 |80 100 100 60 86.67 | 100 86.67
LAMB2 GDI2 100 100 90 100 90 80 100 100 70 80 100 80
PTGDS APOH 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PTGDS LSAMP 100 62.5 87.5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PTGDS S100A11 | 100 100 50 100 100 75 75 100 75 50 75 100
PTGDS SPOCK1 83.33 |33.33 |66.67 | 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100
PTGDS HSPA8 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PTGDS FSTL1 66.67 | 50 33.33 | 100 100 100 83.33 | 100 83.33 |83.33 |66.67 |83.33
PTGDS SOD1 100 100 50 100 100 100 75 100 100 100 75 100
PTGDS YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PTGDS LDHA 100 75 50 100 100 100 75 100 50 50 50 100
PTGDS CNDP2 100 80 60 100 100 100 100 100 90 80 80 100
PTGDS HPX 87.5 37.5 100 100 100 100 87.5 87.5 100 87.5 62.5 87.5
PTGDS ENO1 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 87.5 100
PTGDS ORM2 75 100 37.5 100 87.5 100 75 100 62.5 50 62.5 75
PTGDS SORD 87.5 25 50 100 100 87.5 87.5 100 75 75 62.5 100
PTGDS PRDX6 100 100 - 100 100 100 83.33 | 100 83.33 |66.67 [33.33 |100
PTGDS EZR 100 100 100 100 100 100 100 100 75 75 75 100
PTGDS GAPDH 100 75 75 100 100 100 87.5 100 100 87.5 87.5 100
PTGDS ANXA1 100 50 66.67 | 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 [83.33 | 100
PTGDS EDDM3B | 100 83.33 |83.33 |100 100 100 66.67 |83.33 | 100 66.67 |83.33 | 100
PTGDS PSMA2 50 75 25 100 100 100 75 75 50 50 50 100
PTGDS GPI 100 50 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100
PTGDS LCP1 100 75 25 100 100 100 100 100 100 100 100 100
PTGDS HSP9OAAL | 75 100 100 75 75 75 75 50 50 50 75
PTGDS DBI 100 83.33 |50 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 [66.67 |100
PTGDS IGHG1 50 100 100 100 75 100 50 100 50 50 50 50
PTGDS IGHG2 100 50 100 100 100 100 100 100 100 75 75 100
PTGDS C3 ! 75 50 100 100 100 50 50 100 50 50 25
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CPM PLA1A 100 100 100 100 100 75 100 87.5 87.5 100 100 75
CST3 LSAMP 100 100 70 70 100 90 95 65 95 100 65 50
CST3 SPOCK1 100 100 60 93.33 | 100 80 100 53.33 |73.33 [93.33 |46.67 |53.33
CST3 SOD1 100 90 80 80 90 80 100 80 80 80 40 80
CST3 IGKC 92 88 76 88 88 88 96 40 76 92 48 84
CST3 HPX 100 95 100 100 95 85 100 95 90 95 80 85
CST3 ANXA3 86.67 |86.67 | 100 100 93.33 |[93.33 | 100 46.67 | 86.67 |86.67 |80 73.33
CST3 PRDX6 93.33 |80 53.33 |86.67 |80 66.67 |86.67 |93.33 |60 80 73.33 |53.33
CST3 RNASE4 100 95 85 85 100 95 100 55 95 85 65 70
CST3 GDI2 100 100 60 90 90 70 90 100 80 90 80 60
CST3 ANXA1 93.33 | 100 53.33 |86.67 |80 73.33 | 100 60 73.33 | 86.67 |60 46.67
CST3 CTSL 100 100 90 80 100 90 100 100 90 100 90 90
CST3 TMPRSS2 | 100 100 60 100 100 100 90 80 90 100 50 50
APOH LSAMP 100 75 75 100 100 100 75 100 87.5 100 100 50
APOH S100A11 | 100 100 75 100 100 100 50 75 100 100 100 50
APOH SPOCK1 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33
APOH APLP2 100 75 50 100 100 100 100 100 100 100 100 25
APOH HSPA8 100 100 50 100 100 100 50 100 100 100 100 50
APOH FSTL1 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 66.67 | 50 83.33 | 100 100 50
APOH SOD1 100 100 100 100 100 75 100 100 75 75 100 100
APOH YWHAZ 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100 100 25
APOH LDHA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 50
APOH ANXAS5 100 78.57 |92.86 | 100 92.86 |92.86 |50 92.86 |85.71 |100 92.86 | 64.29
APOH CNDP2 100 70 80 100 100 100 80 100 100 100 100 70
APOH HPX 100 75 100 100 100 100 100 100 87.5 100 100 100
APOH ANXA3 100 83.33 | 100 100 83.33 [83.33 [33.33 |100 100 83.33 | 100 100
APOH ENO1 100 87.5 100 100 100 100 100 100 87.5 100 100 87.5
APOH SORD 100 50 50 100 100 100 75 87.5 100 100 100 37.5
APOH PRDX6 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 66.67 | 100 100 66.67
APOH TIMP1 100 93.75 |93.75 |87.5 93.75 | 100 93.75 |87.5 100 100 100 75
APOH EZR 100 100 100 50 100 100 50 100 100 100 100 75
APOH GAPDH 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100 100 75
APOH ANXAL 100 83.33 |83.33 |100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 50
APOH PSMA2 100 100 50 100 100 100 50 100 100 100 100 25
APOH GPI 100 75 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100
APOH LCP1 100 100 50 100 100 100 75 50 75 100 75 25
APOH HSP9OAA1 | 100 100 75 100 100 100 50 100 100 100 75 25
APOH CTSL 100 100 100 100 100 100 50 100 75 100 100 100
APOH DBI 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 66.67 |83.33 |100 100 50
APOH IGHG1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APOH C3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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LSAMP SPOCK1 100 100 91.67 |83.33 | 100 91.67 | 100 83.33 |75 91.67 |75 83.33
LSAMP APLP2 87.5 87.5 37.5 100 87.5 87.5 100 75 62.5 87.5 75 75
LSAMP HSPA8 100 100 87.5 100 100 100 100 100 100 87.5 87.5 100
LSAMP SOD1 100 100 87.5 100 100 100 100 100 87.5 100 87.5 87.5
LSAMP YWHAZ 100 87.5 87.5 87.5 62.5 75 100 100 50 100 75 87.5
LSAMP ANXAS5 100 96.43 |92.86 |[96.43 |92.86 |92.86 | 100 100 85.71 | 100 92.86 | 92.86
LSAMP IGKC 90 100 90 100 95 80 95 90 90 95 85 85
LSAMP CNDP2 100 100 95 100 100 100 100 100 80 100 100 95
LSAMP HPX 100 100 81.25 |81.25 |87.5 87.5 75 81.25 |68.75 |[81.25 |875 68.75
LSAMP ANXA3 100 100 91.67 |91.67 | 100 100 100 100 91.67 | 100 91.67 |91.67
LSAMP ENO1 93.75 |93.75 |87.5 75 93.75 |93.75 [93.75 |93.75 |81.25 |87.5 87.5 87.5
LSAMP PRDX6 100 91.67 |83.33 | 100 100 91.67 | 100 100 66.67 |91.67 | 100 100
LSAMP ELSPBP1 37.5 100 81.25 |68.75 | 100 100 87.5 68.75 | 87.5 37.5 68.75 | 43.75
LSAMP RNASE4 100 100 87.5 100 100 93.75 | 100 87.5 93.75 |93.75 |81.25 |93.75
LSAMP GDI2 100 100 100 100 100 100 100 87.5 100 100 100 87.5
LSAMP TIMP1 96.88 | 100 90.62 |96.88 | 100 90.62 |96.88 |96.88 |87.5 90.62 |96.88 | 90.62
LSAMP EZR 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LSAMP GAPDH 93.75 |93.75 |[87.5 81.25 |875 81.25 | 100 87.5 81.25 |93.75 [81.25 |75
LSAMP ANXA1 91.67 | 100 75 91.67 |83.33 |83.33 |91.67 |91.67 |[5833 |75 91.67 | 83.33
LSAMP CRTAC1 100 100 87.5 93.75 | 100 87.5 93.75 |93.75 |81.25 |87.5 81.25 | 875
LSAMP EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100
LSAMP PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LSAMP GPI 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LSAMP LCP1 87.5 100 75 87.5 100 87.5 100 75 87.5 75 50 75
LSAMP HSP9OAA1 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 87.5 87.5
LSAMP CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LSAMP DBI 100 100 91.67 |83.33 | 100 83.33 |91.67 |91.67 |83.33 |91.67 |83.33 |91.67
LSAMP IGHG1 50 100 87.5 100 100 100 87.5 100 87.5 100 100 75
LSAMP TMPRSS2 | 100 100 87.5 100 100 100 100 100 87.5 100 87.5 87.5
S100A11  SPOCK1 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100
S100A11  HSPAS8 100 100 100 100 75 75 100 100 100 75 100 100
S100A11  FSTL1 83.33 |83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33 | 50 100 100
S100A11  YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 75 75 100 100 100
S100A11  LDHA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
S100A11  CNDP2 100 80 100 100 100 90 90 90 80 100 90 100
S100A11  HPX 100 100 87.5 100 100 25 100 87.5 75 62.5 75 87.5
S100A11  EDDM3B | 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100
S100A11  PSMA2 75 100 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100
S100A11  HSP90AA1 | 100 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100
S100A11  IGHG1 75 75 75 25 75 75 75 75 75 75 75
S100A11  IGHG2 100 75 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100
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S100A11 C3 50 100 100 100 75 50 75 75 100 50 75 75
SPOCK1 APLP2 100 100 50 83.33 | 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100 83.33 | 66.67
SPOCK1 HSPA8 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100
SPOCK1 FSTL1 100 100 100 100 100 100 88.89 | 100 100 100 100 100
SPOCK1 PATE1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 SOD1 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33
SPOCK1 YWHAZ 100 100 100 100 83.33 |83.33 |66.67 |83.33 |83.33 |100 100 100
SPOCK1 FUCA1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 ANXAS 100 90.48 | 100 100 95.24 | 100 90.48 |95.24 | 100 100 90.48 | 100
SPOCK1 IGKC 93.33 | 100 93.33 [93.33 |93.33 |73.33 |93.33 [93.33 |86.67 |86.67 |93.33 |86.67
SPOCK1 CNDP2 100 100 100 100 100 93.33 |93.33 | 100 93.33 | 100 100 100
SPOCK1 HPX 100 100 75 100 100 91.67 | 100 75 83.33 | 100 5833 |75
SPOCK1 ANXA3 100 100 88.89 | 100 100 100 100 100 100 100 88.89 | 88.89
SPOCK1 ENO1 91.67 | 100 91.67 | 100 91.67 |83.33 | 100 91.67 |83.33 |91.67 |83.33 |91.67
SPOCK1 PRDX6 88.89 |88.89 |88.89 |88.89 |88.89 |88.89 |66.67 |88.89 |66.67 |88.89 |77.78 |88.89
SPOCK1 ELSPBP1 41.67 | 100 83.33 |41.67 | 100 91.67 |75 66.67 |66.67 |[33.33 | 100 50
SPOCK1 RNASE4 100 100 100 100 100 83.33 | 100 91.67 |83.33 [83.33 |91.67 | 100
SPOCK1 GDI2 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 83.33 |83.33
SPOCK1 EZR 100 100 100 66.67 | 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100
SPOCK1 GAPDH 100 100 91.67 | 100 100 91.67 | 100 83.33 |91.67 | 100 75 83.33
SPOCK1 ANXAL 100 100 100 100 88.89 |88.89 | 100 100 77.78 |88.89 |88.89 |100
SPOCK1 CRTAC1 100 100 91.67 | 100 100 83.33 |91.67 | 100 66.67 | 100 83.33 |91.67
SPOCK1 EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 88.89 | 100
SPOCK1 PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 GPI 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 LCP1 83.33 | 100 83.33 | 100 100 83.33 |83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 100
SPOCK1 HSPS0AA1 | 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100
SPOCK1 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 DBI 100 100 88.89 | 100 100 88.89 | 77.78 | 100 77.78 |88.89 |88.89 | 88.89
SPOCK1 IGHG1 66.67 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67
SPOCK1 IGHG2 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100
SPOCK1 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SPOCK1 C3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APLP2 HSPAS8 100 100 75 100 100 100 100 100 100 75 100 75
APLP2 SOD1 75 100 75 100 100 100 100 100 50 75 75 75
APLP2 YWHAZ 75 100 50 75 50 75 75 75 75 75 100 75
APLP2 ANXAS 92.86 |92.86 |78.57 |100 92.86 | 100 100 100 71.43 | 100 92.86 |85.71
APLP2 IGKC 100 100 100 100 100 80 100 100 80 90 90 90
APLP2 HPX 100 100 25 75 87.5 37.5 87.5 62.5 25 75 50 -
APLP2 ANXA3 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67
APLP2 PRDX6 100 100 66.67 | 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 83.33
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APLP2 ELSPBP1 37.5 100 50 50 100 62.5 75 75 25 : 75 37.5
APLP2 RNASE4 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100
APLP2 GDI2 100 100 75 100 100 75 100 75 50 100 100 50
APLP2 EZR 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APLP2 GAPDH 87.5 75 50 87.5 75 100 100 75 75 62.5 100 50
APLP2 ANXAL 83.33 | 100 83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 100 83.33 |83.33 | 100 100
APLP2 GPI 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APLP2 LCP1 50 100 75 100 100 100 75 100 50 75 50 75
APLP2 HSP9OAA1L | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APLP2 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
APLP2 DBI 83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 100 33.33 | 100 100 83.33
APLP2 IGHG1 50 100 50 100 75 100 50 75 100 100 100 25
HSPA8 FSTL1 100 83.33 | 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 100
HSPA8 SOD1 100 100 100 100 100 75 100 100 75 75 100 100
HSPA8 YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
HSPA8 LDHA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
HSPA8 ANXAS5 100 85.71 |92.86 | 100 100 100 92.86 | 100 78.57 | 100 100 92.86
HSPA8 CNDP2 100 100 90 100 100 100 90 100 90 90 100 100
HSPA8 HPX 100 87.5 100 100 87.5 50 100 100 75 100 100 100
HSPA8 ANXA3 100 83.33 |83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 100
HSPA8 ENO1 100 100 100 100 100 87.5 100 100 87.5 100 100 100
HSPA8 ORM2 100 100 87.5 87.5 100 87.5 87.5 100 100 62.5 87.5 100
HSPA8 SORD 100 50 87.5 100 87.5 100 100 100 100 100 100 87.5
HSPA8 PRDX6 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 100
HSPA8 PEBP4 100 87.5 87.5 100 100 100 87.5 62.5 87.5 100 100 75
HSPA8 EZR 100 100 75 75 100 100 100 100 75 100 100 100
HSPA8 GAPDH 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
HSPA8 ANXA1 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100
HSPA8 EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100
HSPA8 PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 75
HSPA8 GPI 100 75 75 100 75 50 75 100 75 75 100 75
HSPA8 LCP1 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100 75 100
HSPA8 HSP9OAA1 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75
HSPA8 DBI 100 100 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 100 100
HSPA8 IGHG1 50 100 100 100 75 100 75 100 75 100 100 50
HSPA8 IGHG2 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
HSPA8 C3 75 100 100 100 100 100 75 100 100 50 75 75
FSTL1 YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 66.67 |100 100 100
FSTL1 LDHA 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 66.67
FSTL1 CNDP2 93.33 | 86.67 | 100 100 100 93.33 |93.33 |86.67 |80 93.33 |93.33 | 100
FSTL1 HPX 91.67 |91.67 |66.67 | 100 91.67 |75 91.67 |58.33 |41.67 |[91.67 |58.33 |66.67

David Delgado Duefias - Master en Bioinformatica y Bioestadistica - UOC — UB




EINES BIOINFORMATIQUES APLICADES A L’ESTUDI DE L'ESPERMATOZOIDE | EL FLUID SEMINAL

D16

FSTL1 TIMP1 100 100 100 95.83 |95.83 | 100 100 100 79.17 |95.83 |95.83 | 100
FSTL1 EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 55.56 | 100 77.78 | 100
FSTL1 PSMA2 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100
FSTL1 LCP1 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 66.67 | 66.67 |83.33 | 100
FSTL1 HSP9OAA1 | 100 83.33 | 100 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 100 83.33 |83.33
FSTL1 IGHG1 50 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 83.33
FSTL1 IGHG?2 100 66.67 | 100 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 100 100 100
FSTL1 C3 50 83.33 |83.33 | 100 100 100 83.33 |83.33 |50 83.33 | 66.67 !
QSOX1 YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 100 80 80 100 80
QSOX1 HPX 100 100 100 100 100 100 100 100 100 80 100 100
QSOX1 CTSL 100 70 100 100 90 60 90 70 40 60 70
PATE1 HPX 100 100 100 100 87.5 100 100 100 100 100 100 100
SOD1 YWHAZ 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 75
SOD1 FUCA1 100 83.33 |83.33 | 100 83.33 |83.33 |83.33 |83.33 |66.67 |83.33 | 100 66.67
SOD1 ANXAS5 92.86 |85.71 [92.86 | 100 92.86 |85.71 |92.86 | 100 71.43 | 7857 |92.86 |85.71
SOD1 IGKC 70 80 90 100 80 60 100 50 70 90 90 90
SOD1 CNDP2 100 90 90 100 100 90 100 100 80 90 90 100
SOD1 HPX 87.5 37.5 50 87.5 87.5 62.5 87.5 50 62.5 87.5 50 75
SOD1 ANXA3 83.33 |83.33 |66.67 |83.33 |83.33 |83.33 | 100 83.33 | 66.67 [83.33 |66.67 |83.33
SOD1 ENO1 100 75 100 100 100 100 100 100 87.5 100 100 100
SOD1 PRDX6 100 100 83.33 | 100 100 50 100 100 50 50 66.67
SOD1 ELSPBP1 ! 87.5 75 62.5 100 75 75 75 62.5 50 100

SOD1 RNASE4 100 100 100 100 100 87.5 100 75 75 87.5 100 75
SOD1 GDI2 100 75 75 100 100 50 75 75 50 75 50 75
SOD1 EZR 100 100 100 100 100 75 50 75 50 50 75 75
SOD1 GAPDH 87.5 87.5 87.5 87.5 87.5 87.5 100 87.5 75 87.5 75 87.5
SOD1 ANXA1 100 83.33 |83.33 | 100 100 50 100 100 33.33 |50 100 66.67
SOD1 CRTAC1 87.5 87.5 100 100 100 87.5 87.5 100 62.5 100 100 87.5
SOD1 PSMA2 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SOD1 GPI 100 75 75 75 75 100 100 75 50 75 75 100
SOD1 LCP1 100 75 75 100 100 100 75 50 75 50 75 75
SOD1 HSP9OAA1 | 100 100 75 100 100 100 50 100 100 50 100 25
SOD1 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
SOD1 DBI 83.33 |83.33 |66.67 |83.33 |83.33 |66.67 |83.33 |66.67 |66.67 |83.33 |83.33 |33.33
SOD1 IGHG1 50 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100
SOD1 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75
YWHAZ LDHA 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
YWHAZ ANXAS 92.86 | 78.57 [92.86 | 100 92.86 | 100 100 92.86 |50 100 85.71 |92.86
YWHAZ IGKC 90 80 100 100 70 70 90 70 70 90 90 90
YWHAZ CNDP2 100 80 90 80 90 100 90 100 90 100 80 100
YWHAZ HPX 75 62.5 25 100 25 75 62.5 25 25
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YWHAZ ANXA3 83.33 |[83.33 [83.33 | 100 66.67 |66.67 [83.33 |100 66.67 |83.33 |66.67 |66.67
YWHAZ ENO1 87.5 87.5 100 100 75 75 100 100 50 87.5 100 87.5
YWHAZ SORD 75 37.5 50 87.5 50 75 100 75 87.5 75 87.5 62.5
YWHAZ PRDX6 100 100 83.33 | 100 83.33 |83.33 | 100 100 33.33 |83.33 |83.33 |83.33
YWHAZ ELSPBP1 ! 87.5 75 50 75 50 100 62.5 87.5 50
YWHAZ RNASE4 100 100 100 100 87.5 87.5 100 87.5 100 100 100
YWHAZ GDI2 100 75 100 100 100 50 100 100 100 100 100
YWHAZ TIMP1 93.75 |81.25 | 100 81.25 |50 68.75 |93.75 |87.5 50 93.75 |93.75 |81.25
YWHAZ EZR 100 100 100 50 100 100 100 100 75 100 100 100
YWHAZ GAPDH 100 100 100 100 75 87.5 87.5 100 50 100 100 100
YWHAZ ANXA1 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 66.67 |83.33 | 100 100
YWHAZ EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 33.33 | 100 66.67 | 100
YWHAZ PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100
YWHAZ GPI 100 100 100 100 100 75 100 100 50 100 100 100
YWHAZ LCP1 100 75 75 100 50 100 100 25 50 50 75 100
YWHAZ HSP90AA1 | 100 100 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100
YWHAZ CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100
YWHAZ DBI 100 100 100 100 66.67 | 100 100 33.33 |50 100 100 100
YWHAZ IGHG1 ! 100 75 100 - 100 75 100 100 100 75 25
YWHAZ IGHG?2 100 50 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100
YWHAZ TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
YWHAZ C3 50 100 100 100 100 100 100 100 50 100 50 100
LDHA CNDP2 100 100 100 90 100 100 90 90 80 100 100 90
LDHA HPX 87.5 87.5 87.5 100 100 75 87.5 87.5 62.5 100 100 87.5
LDHA PSMA2 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100 100 100
LDHA LCP1 100 100 50 100 100 100 100 50 75 100 50 100
LDHA HSP90AA1L | 75 75 50 75 75 75 75 75 100 75 25 50
LDHA IGHG1 50 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100 75
LDHA C3 25 100 100 100 100 100 75 100 75 50 75 50
LRG1 0SS 83.33 | 100 100 83.33 |83.33 |83.33 |100 83.33 |83.33 [83.33 |83.33 |66.67
LRG1 SDF4 100 100 100 100 100 100 100 100 50 83.33 | 100 83.33
LRG1 CTSL 100 83.33 | 100 100 83.33 | 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 66.67
LRG1 TMPRSS2 | 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 | 33.33
FUCAL HPX 100 91.67 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
FUCAL ANXA3 100 88.89 |88.89 | 100 88.89 | 100 88.89 | 100 100 100 100 88.89
FUCAL PRDX6 100 77.78 | 100 100 77.78 |88.89 |77.78 |100 66.67 | 77.78 | 100 100
FUCA1 RNASE4 91.67 |[83.33 [91.67 |91.67 |91.67 |91.67 |91.67 |75 83.33 [83.33 |75 100
FUCAL GDI2 100 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33 | 100 100 100 83.33
FUCAL ANXA1 100 100 100 100 88.89 |88.89 | 100 100 77.78 |88.89 | 100 100
FUCA1 HEXA 100 88.89 | 100 100 100 66.67 | 100 100 77.78 | 100 100 100
ANXAS IGKC 91.43 |8857 [91.43 |9429 |6857 |7714 |9429 |71.43 |77.14 |77.14 |74.29 |88.57
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ANXAS5 CNDP2 100 100 91.43 |97.14 |97.14 |100 94.29 | 100 94.29 | 100 94.29 | 100
ANXAS HPX 92.86 |96.43 |85.71 | 100 78.57 |60.71 |[82.14 |89.29 |57.14 |78.57 | 100 82.14
ANXAS ANXA3 100 95.24 | 100 95.24 |95.24 |85.71 | 100 90.48 |71.43 |80.95 | 100 95.24
ANXAS5 ENO1 92.86 |96.43 | 100 100 89.29 |92.86 | 100 100 82.14 |92.86 |96.43 | 100
ANXAS5 PRDX6 95.24 |95.24 |95.24 |95.24 | 100 90.48 | 100 100 57.14 | 100 100 95.24
ANXAS5 RNASE4 96.43 |96.43 |96.43 [96.43 |96.43 |96.43 | 100 78.57 | 78.57 [92.86 |82.14 |96.43
ANXAS GDI2 100 100 100 100 100 85.71 | 100 100 64.29 | 100 100 92.86
ANXAS EZR 100 92.86 | 100 57.14 |85.71 |92.86 | 100 100 7143 |92.86 | 100 100
ANXAS5 GAPDH 96.43 | 100 92.86 | 100 89.29 |96.43 | 100 96.43 |85.71 |89.29 |82.14 | 100
ANXAS5 ANXA1 100 95.24 |95.24 | 100 100 100 100 100 76.19 | 100 90.48 | 90.48
ANXAS CRTAC1 96.43 | 100 96.43 [96.43 |89.29 |85.71 |92.86 |100 50 82.14 |96.43 |96.43
ANXAS EDDM3B [95.24 |90.48 | 100 100 95.24 | 100 100 100 71.43 | 100 52.38 |90.48
ANXAS5 GPI 100 85.71 |85.71 | 100 78.57 | 78.57 [92.86 | 100 78.57 |85.71 |78.57 |85.71
ANXAS5 LCP1 92.86 | 100 64.29 | 100 100 100 100 50 7857 |85.71 |42.86 |85.71
ANXAS5 CTSL 100 100 100 92.86 | 100 85.71 | 100 100 85.71 | 100 100 100
ANXAS5 DBI 100 100 95.24 | 100 95.24 | 100 100 90.48 |61.9 100 71.43 | 80.95
ANXAS5 IGHG1 35.71 | 100 92.86 | 100 42.86 | 100 85.71 |92.86 | 100 100 100 85.71
ANXAS5 C3 64.29 | 100 100 100 85.71 | 100 92.86 | 100 85.71 |64.29 |64.29 |78.57
IGKC HPX 100 95 100 100 95 85 100 80 75 80 85 90
IGKC ANXA3 93.33 |80 93.33 [93.33 |80 80 86.67 |93.33 |80 73.33 | 7333 |60
IGKC PRDX6 86.67 |86.67 |[93.33 | 100 86.67 | 80 86.67 | 86.67 |66.67 |86.67 |86.67 |46.67
IGKC RNASE4 90 90 95 100 95 90 95 100 95 90 100 50
IGKC GDI2 100 90 100 100 80 80 100 70 50 70 70 50
IGKC EZR 90 80 90 100 90 80 80 90 80 90 80 50
IGKC GAPDH 85 95 100 95 95 85 85 90 75 80 100 45
IGKC ANXA1 80 93.33 |[93.33 |100 80 80 93.33 | 100 80 86.67 |93.33 |53.33
IGKC GPI 90 80 80 80 100 60 80 100 60 70 80 70
IGKC LCP1 70 90 60 100 80 80 70 80 90 70 80 40
IGKC DBI 93.33 [93.33 [93.33 | 100 93.33 | 80 86.67 | 100 86.67 |93.33 | 100 46.67
CNDP2 HPX 90 90 85 100 90 45 95 100 40 80 100 85
CNDP2 ANXA3 100 100 100 100 100 73.33 | 100 100 80 80 100 100
CNDP2 ENO1 90 95 100 95 95 70 100 100 60 95 100 100
CNDP2 ORM2 100 100 95 100 80 70 95 95 75 75 75 95
CNDP2 SORD 100 65 90 100 95 85 100 95 70 90 90 85
CNDP2 PRDX6 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 100
CNDP2 TIMP1 97.5 92.5 90 100 90 62.5 92.5 92.5 45 82.5 95 90
CNDP2 EZR 100 100 90 100 100 90 90 100 80 90 100 100
CNDP2 GAPDH 100 100 100 100 95 85 100 100 75 85 95 100
CNDP2 ANXAL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
CNDP2 EDDM3B | 100 100 93.33 | 100 86.67 | 80 100 100 46.67 | 100 73.33 | 86.67
CNDP2 PSMA2 100 100 90 100 100 90 100 100 70 100 90 100
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CNDP2 LCP1 100 100 80 100 100 90 90 60 60 90 40 80
CNDP2 HSP90AA1 | 100 100 90 100 80 100 70 100 80 100 60 80
CNDP2 DBI 100 100 100 100 93.33 [93.33 | 100 73.33 |53.33 [ 100 80 86.67
CNDP2 IGHG1 30 90 70 90 60 70 70 90 100 90 100 70
CNDP2 C3 60 100 100 100 90 70 90 100 60 50 70 80
VTN PLA1A 100 100 100 75 100 100 100 100 75 87.5 100 87.5
VTN TWSG1 100 100 100 75 100 100 100 100 50 100 100 100
HPX ANXA3 100 100 100 100 100 100 91.67 |5833 |91.67 |[91.67 | 100 83.33
HPX ENO1 100 100 87.5 100 100 100 93.75 |93.75 |81.25 |100 81.25 | 875
HPX SORD 87.5 43.75 |31.25 |81.25 |100 68.75 |68.75 |50 56.25 |81.25 |68.75

HPX PRDX6 75 83.33 91.67 |91.67 |50 41.67 |75 41.67 | 66.67 |83.33

HPX ELSPBP1 - 100 100 43.75 | 100 100 50 31.25 |81.25 |31.25 |31.25

HPX RNASE4 93.75 | 100 93.75 | 100 93.75 |93.75 | 100 62.5 87.5 100 62.5 81.25
HPX GDI2 100 100 75 100 100 87.5 87.5 87.5 100 100 100 62.5
HPX TIMP1 93.75 | 100 62.5 81.25 |96.88 |93.75 |87.5 75 87.5 87.5 87.5 65.62
HPX EZR 100 87.5 100 50 87.5 87.5 50 62.5 75 87.5 100 75
HPX GAPDH 87.5 93.75 |50 93.75 | 100 75 62.5 68.75 |75 87.5 50 62.5
HPX ANXA1 83.33 |91.67 |41.67 |91.67 |66.67 |[33.33 |8333 |75 33.33 |66.67 [5833 |25
HPX CRTAC1 100 100 87.5 93.75 | 100 93.75 |87.5 93.75 |68.75 |87.5 75 93.75
HPX EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 41.67 | 41.67
HPX PSMA2 100 100 50 100 100 100 75 75 100 100 37.5 37.5
HPX GPI 100 100 100 100 100 100 87.5 50 87.5 100 62.5 100
HPX LCP1 75 100 - 87.5 100 62.5 50 - 87.5 50

HPX HSP9OAA1 | 100 87.5 62.5 100 100 87.5 50 50 87.5 87.5

HPX CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
HPX DBI 100 100 50 91.67 |91.67 |66.67 |66.67 |33.33 [83.33 |75 33.33 |33.33
HPX IGHG1 37.5 100 100 100 87.5 100 100 100 62.5 100 100 100
HPX IGHG?2 100 87.5 100 100 100 100 50 50 100 100 75 87.5
HPX TMPRSS2 | 100 100 62.5 100 100 100 75 87.5 100 100 62.5 50
HPX C3 75 87.5 100 87.5 100 100 100 75 100 75 50 100
ANXA3 ENO1 100 83.33 |91.67 |100 100 100 100 91.67 |75 100 91.67 | 100
ANXA3 PRDX6 77.78 | 77.78 |44.44 |66.67 |88.89 |55.56 |77.78 |88.89 |33.33 |44.44 |100 44.44
ANXA3 ELSPBP1 33.33 |91.67 |100 50 100 100 83.33 | 66.67 |41.67 |50 66.67 | 58.33
ANXA3 NUCB1 100 95.24 |90.48 |[80.95 |100 80.95 |85.71 | 100 66.67 | 100 85.71 |95.24
ANXA3 RNASE4 100 91.67 |91.67 [83.33 |100 83.33 | 100 66.67 |83.33 | 100 66.67 |91.67
ANXA3 GDI2 100 50 66.67 |[83.33 | 100 66.67 |83.33 |66.67 |33.33 |66.67 |[100 66.67
ANXA3 TIMP1 100 100 83.33 |95.83 | 100 100 100 100 87.5 95.83 | 100 87.5
ANXA3 EZR 83.33 |66.67 [83.33 |33.33 |83.33 |100 66.67 |83.33 |83.33 | 100 83.33 | 83.33
ANXA3 GAPDH 83.33 | 100 66.67 [91.67 |100 91.67 | 100 91.67 |91.67 [83.33 |75 91.67
ANXA3 ANXAL 100 77.78 |55.56 |[88.89 | 100 44.44 | 100 100 55.56 | 66.67 |77.78 |55.56
ANXA3 CRTAC1 100 100 91.67 |91.67 |91.67 |100 91.67 | 100 50 91.67 |91.67 | 100
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ANXA3 TWSG1 100 66.67 | 100 83.33 | 100 50 100 100 50 100 100 100
ANXA3 GPI 100 83.33 |[83.33 [83.33 |83.33 |83.33 |100 100 50 83.33 | 66.67 | 100
ANXA3 LCP1 100 83.33 |33.33 |100 100 100 83.33 |33.33 |50 66.67 |33.33 |50
ANXA3 HSP90AA1 | 100 100 50 83.33 | 100 100 66.67 | 100 100 100 33.33 |33.33
ANXA3 CTSL 100 100 100 66.67 | 100 100 100 100 66.67 | 100 100 100
ANXA3 DBI 100 100 66.67 | 100 100 100 100 77.78 |66.67 | 100 55.56 | 55.56
ANXA3 IGHG1 50 100 100 100 83.33 | 100 100 100 100 100 100 100
ANXA3 TMPRSS2 | 100 100 66.67 |[83.33 | 100 100 100 100 66.67 | 100 66.67 | 83.33
ENO1 PRDX6 83.33 |83.33 |75 83.33 |83.33 |83.33 |83.33 | 100 66.67 |83.33 |[91.67 |8333
ENO1 EZR 100 87.5 100 75 100 100 87.5 100 75 100 100 100
ENO1 GAPDH 87.5 100 100 87.5 100 93.75 | 100 100 81.25 |93.75 | 100 100
ENO1 ANXA1 91.67 |91.67 |[83.33 |91.67 |91.67 |83.33 | 100 83.33 |83.33 [83.33 | 100 75
ENO1 EDDM3B ]91.67 | 100 100 100 91.67 |91.67 | 100 100 83.33 | 100 75 83.33
ENO1 PSMA2 100 100 87.5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
ENO1 GPI 100 100 100 100 100 87.5 100 100 75 100 100 100
ENO1 LCP1 100 100 62.5 100 100 100 87.5 25 75 87.5 37.5 87.5
ENO1 HSP9OAA1 | 100 100 100 100 100 87.5 75 100 87.5 87.5 87.5 62.5
ENO1 DBI 100 100 100 100 100 100 100 75 58.33 | 100 100 83.33
ENO1 IGHG1 50 100 87.5 100 100 100 100 100 100 100 100 87.5
ENO1 IGHG2 87.5 62.5 100 100 87.5 87.5 62.5 87.5 87.5 87.5 100 100
ENO1 C3 75 100 100 100 100 100 100 100 87.5 100 62.5 100
ORM2 EDDM3B ]91.67 | 100 91.67 | 100 100 83.33 | 100 100 58.33 ! 83.33 | 83.33
ORM2 PSMA2 100 75 75 87.5 87.5 87.5 100 100 75 25 75 100
ORM2 HSP9OAA1L | 100 100 75 100 100 100 75 100 100 25 87.5 75
ORM2 IGHG1 50 100 75 87.5 75 87.5 87.5 87.5 87.5 25 75 75
ORM2 C3 50 100 100 100 100 100 100 100 75 - 87.5 87.5
0SS TWSG1 100 100 75 75 100 100 75 75 75 75 75 100
0S9 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 75 75 100 50 100
0S9 TMPRSS2 | 100 100 75 75 100 75 75 75 50 75 75 50
SORD EDDM3B | 100 83.33 |91.67 [91.67 |100 58.33 |91.67 |91.67 |33.33 |91.67 |66.67 |91.67
SORD PSMA2 100 100 87.5 100 100 87.5 100 100 100 100 87.5 100
SORD HSP9OAA1 | 100 87.5 87.5 100 100 100 87.5 100 100 100 87.5 75
SORD IGHG1 50 87.5 87.5 100 87.5 87.5 87.5 100 100 87.5 100 75
SORD C3 62.5 75 75 100 100 62.5 100 100 75 50 75 50
PRDX6 ELSPBP1 i 66.67 | 66.67 |50 100 33.33 |83.33 |50 41.67 i 58.33 | 33.33
PRDX6 RNASE4 91.67 |83.33 |100 100 100 83.33 | 100 58.33 |58.33 [91.67 |66.67 |100
PRDX6 GDI2 66.67 |33.33 [83.33 | 100 100 33.33 | 100 83.33 |50 50 83.33 | 83.33
PRDX6 TIMP1 91.67 |87.5 100 100 87.5 66.67 | 100 95.83 | 62.5 95.83 | 100 100
PRDX6 EZR 100 83.33 | 66.67 |66.67 |100 66.67 | 100 83.33 |33.33 [83.33 | 100 83.33
PRDX6 GAPDH 100 91.67 | 100 100 91.67 |75 100 100 50 66.67 |75 100
PRDX6 ANXA1 100 55.56 |88.89 | 100 100 88.89 | 100 77.78 |44.44 | 100 77.78 | 88.89
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PRDX6 CRTAC1 75 58.33 | 100 100 91.67 |41.67 [83.33 |100 50 66.67 |91.67 |91.67
PRDX6 EDDM3B | 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 55.56 | 100 44.44 | 100
PRDX6 PSMA2 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 66.67 | 100
PRDX6 GPI 100 50 66.67 | 100 66.67 | 50 100 100 50 66.67 | 66.67 |66.67
PRDX6 LCP1 100 50 66.67 | 100 83.33 |83.33 |83.33 ! 50 83.33 100
PRDX6 HSP90AA1 | 100 100 100 100 83.33 | 100 66.67 | 100 50 100 50 83.33
PRDX6 CTSL 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 66.67 |83.33 | 100 100
PRDX6 DBI 88.89 |88.89 | 100 100 88.89 |88.89 | 100 55.56 |44.44 |[88.89 |66.67 |77.78
PRDX6 IGHG1 100 100 100 50 83.33 | 100 100 100 100 100 100
PRDX6 IGHG2 100 50 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 66.67 | 100 83.33 | 100
PRDX6 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 | 100
PRDX6 C3 33.33 | 100 100 100 83.33 | 66.67 | 100 100 66.67 |33.33 |50 66.67
ELSPBP1  GDI2 62.5 100 62.5 87.5 100 100 87.5 62.5 100 62.5 75 37.5
ELSPBP1 EZR 75 87.5 100 100 100 100 75 75 87.5 62.5 100 50
ELSPBP1 ~ ANXA1l 66.67 | 100 33.33 |83.33 | 100 75 83.33 |91.67 |75 66.67 | 100 66.67
ELSPBP1  GPI 87.5 100 87.5 87.5 100 100 87.5 87.5 87.5 87.5 100 62.5
ASAH1 TMPRSS2 | 100 100 87.5 100 100 100 87.5 87.5 75 87.5 62.5 87.5
PLA1A TWSG1 87.5 100 100 100 87.5 100 75 100 50 87.5 87.5 87.5
PLA1A TPP1 100 100 91.67 |91.67 |83.33 |91.67 |91.67 |91.67 |58.33 | 100 75 100
PLA1A TMPRSS2 | 100 100 75 100 87.5 100 87.5 87.5 62.5 100 75 75
PEBP4 PSMA2 87.5 100 87.5 100 100 87.5 100 100 87.5 100 87.5 100
PEBP4 IGHG1 37.5 87.5 75 87.5 62.5 75 87.5 75 87.5 87.5 87.5 62.5
PEBP4 C3 62.5 100 100 100 87.5 75 100 87.5 75 87.5 62.5 75
RNASE4 GDI2 87.5 100 100 100 100 87.5 100 75 75 100 100 100
RNASE4 EZR 100 100 100 100 100 87.5 100 87.5 87.5 87.5 75 100
RNASE4 ANXA1 100 100 75 100 100 100 100 91.67 |91.67 |100 100 91.67
RNASE4 HEXA 100 83.33 |91.67 | 100 83.33 |75 100 91.67 |66.67 [83.33 |91.67 |[100
RNASE4 CRTAC1 87.5 100 100 100 87.5 81.25 | 875 93.75 |75 87.5 100 93.75
RNASE4 GPI 87.5 87.5 87.5 87.5 75 87.5 100 87.5 87.5 87.5 75 87.5
GDI2 EZR 75 100 75 50 75 75 75 50 50 75 75 75
GDI2 GAPDH 87.5 100 100 100 100 100 87.5 62.5 87.5 87.5 62.5 100
GDI2 ANXAL 83.33 | 100 83.33 | 100 100 66.67 | 100 66.67 |33.33 [83.33 |66.67 |66.67
GDI2 HEXA 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 83.33 | 100 100 100
GDI2 CRTAC1 100 100 100 87.5 87.5 87.5 87.5 75 75 87.5 87.5 100
GDI2 TWSG1 100 100 100 100 100 50 100 100 50 100 100 100
GDI2 GPI 100 100 75 100 75 75 100 50 75 75 50 75
GDI2 LCP1 100 100 50 100 100 75 100 25 100 75 25 50
GDI2 CTSL 100 100 100 100 100 50 100 100 100 100 100 100
GDI2 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 75 100
TIMP1 EZR 93.75 | 100 100 100 100 100 87.5 100 93.75 | 100 100 100
TIMP1 ANXAL 100 100 95.83 | 100 95.83 |91.67 |100 95.83 |83.33 | 100 100 95.83
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TIMP1 CTSL 81.25 |93.75 |87.5 100 100 87.5 100 93.75 |81.25 [93.75 |75 93.75
TIMP1 DBI 100 95.83 |95.83 [91.67 |100 91.67 | 100 87.5 91.67 |95.83 |[79.17 |875
EZR GAPDH 87.5 75 62.5 75 87.5 87.5 75 87.5 50 75 62.5 100
EZR ANXA1 83.33 |66.67 |66.67 |83.33 |100 66.67 | 100 83.33 | 66.67 [83.33 |66.67 |66.67
EZR PSMA2 100 100 50 100 100 100 100 100 100 100 50 100
EZR GPI 100 50 100 75 100 75 75 100 25 75 50 100
EZR LCP1 100 75 50 100 100 100 100 50 50 100 -Z
EZR HSP9OAA1 | 100 100 50 75 75 100 75 75 100 100 25 50
EZR CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 100 100
EZR DBI 100 66.67 | 66.67 |83.33 | 100 83.33 | 100 83.33 | 66.67 | 100 66.67 | 66.67
EZR IGHG1 50 100 100 100 75 100 100 100 100 100 100 100
EZR C3 25 75 75 75 75 100 50 75 50 50 25 50
GAPDH ANXA1 100 100 91.67 |91.67 |83.33 |75 100 100 75 75 100 83.33
GAPDH EDDM3B | 100 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 66.67 |91.67
GAPDH PSMA2 100 100 87.5 100 100 100 100 100 100 100 100 100
GAPDH GPI 87.5 87.5 87.5 100 87.5 87.5 100 100 50 75 87.5 87.5
GAPDH LCP1 100 100 75 100 100 100 87.5 25 75 75 25 87.5
GAPDH HSP9OAA1 | 100 100 100 87.5 100 100 75 100 100 100 87.5 75
GAPDH CTSL 87.5 100 100 87.5 100 87.5 100 100 87.5 87.5 100 100
GAPDH DBI 100 100 91.67 | 100 91.67 |91.67 | 100 66.67 |58.33 [91.67 | 100 75
GAPDH IGHG1 37.5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 87.5
GAPDH IGHG?2 100 75 100 87.5 100 100 87.5 100 100 100 100 100
GAPDH C3 50 100 100 100 100 100 87.5 100 87.5 62.5 50 75
SDF4 CTSL 50 75 75 100 50 50 25 75 - 25 75 100
SDF4 TMPRSS2 | 50 100 50 100 75 75 50 75 75 75 100 75
ANXA1 CRTAC1 83.33 | 100 75 91.67 |83.33 |50 91.67 |91.67 |25 75 100 91.67
ANXA1 EDDM3B | 100 100 88.89 | 100 88.89 |55.56 | 100 100 33.33 | 100 66.67 | 100
ANXA1 PSMA2 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 83.33 | 100 100 100
ANXAL GPI 100 100 83.33 | 100 83.33 | 50 100 100 66.67 | 66.67 | 100 83.33
ANXA1 LCP1 100 100 100 83.33 | 66.67 |66.67 |83.33 |50 66.67 |83.33 [33.33 | 100
ANXA1 HSP9OAA1 | 83.33 | 100 100 100 83.33 | 100 66.67 | 100 83.33 | 100 83.33 | 100
ANXA1 CTSL 100 100 100 100 100 50 100 100 33.33 | 100 100 100
ANXA1 DBI 100 100 100 100 77.78 | 77.78 | 100 7778 |44.44 |77.78 |88.89 |88.89
ANXA1 IGHG1 33.33 | 100 100 100 50 83.33 | 100 100 100 100 100 83.33
ANXA1 TMPRSS2 | 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 83.33 | 100
ANXA1 C3 50 100 83.33 | 100 83.33 |66.67 [83.33 |100 50 50 50 66.67
HEXA TMPRSS2 | 100 100 83.33 | 100 100 83.33 |83.33 |83.33 | 100 100 83.33 | 83.33
EDDM3B  PSMA2 100 100 50 100 100 100 100 100 83.33 | 100 100 100
EDDM3B  GPI 100 66.67 | 100 100 100 100 100 100 100 83.33 |83.33 |83.33
EDDM3B  LCP1 83.33 |83.33 |50 100 100 66.67 | 100 50 66.67 | 66.67 |66.67 |83.33
EDDM3B  HSPSOAAL | 100 100 66.67 | 100 100 66.67 | 50 83.33 |66.67 [83.33 |83.33 |83.33
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EDDM3B  DBI 100 100 77.78 | 100 100 100 100 88.89 | 77.78 | 100 88.89 | 100
EDDM3B  IGHG1 50 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 |83.33
EDDM3B  IGHG2 100 50 100 100 100 100 66.67 |66.67 |100 83.33 |83.33 | 100
EDDM3B  C3 33.33 | 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 50
TWSG1 TPP1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TWSG1 CTSL 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
TWSG1 TMPRSS2 | 100 100 75 100 100 100 100 50 100 100 75 50
PSMA2 LCP1 100 100 75 100 100 100 100 75 50 100 75 100
PSMA2 HSP9OAA1L | 100 100 100 75 100 75 75 100 100 100 75 75
PSMA2 DBI 100 100 100 100 100 100 100 100 66.67 | 100 100 100
PSMA2 IGHG1 50 100 100 100 75 100 75 100 75 75 100 75
PSMA2 IGHG2 100 75 100 100 100 100 100 100 75 100 100 100
PSMA2 C3 50 100 100 100 100 100 100 100 100 25 100 50
GPI LCP1 100 100 50 100 100 100 100 50 75 100 50 50
GPI HSP9OAA1 | 100 100 50 75 100 75 50 100 100 100 50 25
GPI CTSL 100 100 100 75 100 100 100 100 50 100 100 100
GPI DBI 100 100 66.67 | 100 100 83.33 |83.33 |83.33 |50 83.33 | 83.33 | 66.67
GPI IGHG1 50 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
GPI IGHG?2 100 50 100 75 100 100 50 100 50 100 100 100
GPI TMPRSS2 | 100 100 75 75 100 100 100 100 75 100 100 75
LCP1 HSP90AA1 | 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 100
LCP1 DBI 83.33 | 100 100 100 100 100 83.33 | 100 83.33 | 66.67 |83.33 |83.33
LCP1 IGHG1 25 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 75
LCP1 IGHG?2 75 75 50 100 100 50 100 75 50 50 75 100
LCP1 C3 25 100 100 100 100 100 100 100 100 100 75
HSPSOAA1 DBI 100 100 100 100 100 100 100 83.33 | 66.67 | 100 100 100
HSPSOAA1 IGHG1 50 100 100 100 100 100 100 100 100 75 100 75
HSP9OAAL IGHG2 100 50 100 75 100 75 75 100 50 75 100 100
HSP9OAA1 C3 50 100 100 100 100 50 100 100 75 50 75 25
CTSL MATN2 100 75 100 100 100 75 100 100 100 75 75 100
CTSL TMPRSS2 | 100 75 100 100 100 100 100 50 75 100 25 50
DBI IGHG1 66.67 | 100 100 100 83.33 | 100 100 100 66.67 | 100 100 66.67
DBI IGHG?2 100 66.67 | 100 100 100 83.33 |83.33 | 100 83.33 | 100 100 100
DBI C3 50 100 66.67 | 100 83.33 |66.67 [83.33 |66.67 |66.67 |66.67 |50 66.67
IGHG1 IGHG2 100 50 100 100 100 100 50 100 100 100 100 25
IGHG1 C3 100 100 100 100 100 100 50 100 75 100 50 75
IGHG2 C3 50 50 100 100 100 100 50 100 100 75 75 75
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ANNEX E — APLICACIO WEB PROGRAMADA AMB SHINY

1. Modificacié de la funcié

Com a feina derivada d’aquest TFM es va donar la necessitat de programar un algorisme
que pogués obtenir des de la web d’Uniprot els GO de un llistat de proteines. Al grup
d’investigacié van veure que ampliant la funcié getNamesUniprot [Algorisme 12], podiem
dur a terme aquesta tasca. Aixi doncs en un primer moment es va procedir a modificar la
funcio d'R:

1. Preparem el data.frame on quedaran les dades, i traiem les caselles en blanc.

Algorisme 29: GetNamesUniprot Web 1

2. Preparem un for per recérrer la columna on hi ha els codis Uniprot, per cada proteina
provem creem la url i provem la connexié amb un if. Si tenim connexio, procedim a obtenir
I'objecte XML i dupliquem I'objecte en format llista (donat que facilita el recorregut pels
nodes, passant a ser un llistat separat per “S”).

Emplenem el nom i la funcid de proteina amb un “no disponible” per si de cas no podem
obtenir-los i els passem a intentar aconseguir

Algorisme 30: GetNamesUnjprot Web 2
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3. Pels GO (Gene Onthology) la obtencié és una mica diferent donat que hi ha molts
objectes dbReference, hem de anar separant poc a poc, obtenir I'entrada, després el
dbReference, seguidament els GO i per ultim quedar-nos el value d’aquests. Un cop fet
aixdo comprovem que els GO no siguin inexistents i passem a fer un llistat separat per coma
dels GO en funcid del seu tipus(C,F o P) que podem trobar a la primera lletra de la cadena
gue els indica. Els classifiquem mitjancant GREP i mitjancant GSUB eliminem les "C:”, “F.”
i “P.”.

Si hem comprovat que no hi ha res els posem com no disponibles. (Aix0 es per assegurar
gue no hi hagi un error, en cas que no sigui un tipus quedara en blanc pero si no hi ha cap
posara el missatge de no disponible)

Algorisme 31: GetNamesUniprot Web 3

4 Si no hem pogut fer la connexid, passem a I'altra banda de /l’if i posem tot en blanc
excepte ProtName on hi haura un missatge indicant que el codi no es una proteina:

Algorisme 32:GetNamesUniprot Web 4
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5. Amb aix0 passem a construir una fila de la sortida, la afegim al data.frame de resultats
i esborrem data. Mostrem el marcador de progrés i preparem el retorn:

Algorisme 33: GetNamesUniprot Web 5

2. Creacid del arxiu R que executi la funcié

En aquest cas només ha calgut importar les llibreries, I'arxiu de funcions, I'arxiu x/sx i
passar-lo a la funcié. Addicionalment es va crear una funcié de cerca que permetés als
component del grup filtrar el resultat. Per Ultim es fa una exportacio del total a Excel.

Algorisme 34: Executor de getNamesUniprot Web en local
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3. Funcid accessoria filtering

Com s’ha explicat en el punt anterior s’"hagut de crear una funcidé de filtratge que solament
es troba en local donat que la sortida de Shiny permet aquest filtratge. Aquesta funcio
requereix el objecte de sortida de GetNamesUniprot, un text de filtratge i a quin tipus de
GO es vol buscar i retorna un data.frame on només hi ha els element que tenen aquest
terme (es poden usar booleans per tenir més d’un terme).

Algorisme 35: Funcio filtering

4. Transformacié en web app Shiny

Donat que al grup investigador hi ha components que no tenen un alt nivell en
programacio amb R, es va optar per fer una web app per facilitar-los el filtratge de la
sortida. Per fer-ho es va crear un nou algorisme de R a partir de les opcions que
proporciona R-studio. Es va cridar a les llibreries necessaries i a les funcions, que es el
mateix document que en la versié local pero sense filtering.

Algorisme 36: WebApp Shiny 1

Seguidament es va definir la interficie (ui). Es va fer servir un senzill css anomenat
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bootstrap.css, es va posar el titol, un carregador d’arxius, un descarregador de resultats i
la taula de resultats. A més podem veure que hi ha un missatge per quan la funcio obté
els GO de les proteines de “Calculando...”:

Algorisme 37: Interficie de la WebApp

Tot seguit trobem el servidor que es defineix amb una funcié d’entrada i sortida. Primer
trobem una variable global per guardar els valors reactius, seguidament es passa a una
funcio reactiva anomenada GetData, que quan pugem |I’Excel calcula la taula:
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Seguidament es crea la sortida amb una assignacio reactiva (es recalcula cada cop que hi
ha un canvi en I'arxiu). Seguidament trobem la crida a getData. A continuacio veiem la
creacio de la variable que executara la descarrega.

Algorisme 38: Servidor WebApp

Finalment es fa la crida a execucié de la WebApp:

Algorisme 39: Crida a la WebApp

Amb aix0 ja podem executar en local la nostra WebApp i comprovar que funciona:

UNIPROTER

Subir Archivo

Browse.. | Mo filo salected

4 pawnload

IMustracio 36: WebApp UNIPROTER

5. Pujada a la xarxa de la WebApp

La programacio ha acabat perd una web que no sigui a la xarxa es una mica estranya per
aixo amb les funcions que inclou R-studio es va passar a pujar-la a la web amb la opcid
Publish ens va demanar crear un perfil, en el nostre cas en www.shinyapp.io seguint les
passes que s’indiquen a R-studio vam crear el compte i el projecte:
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Upuois

v
Publishing Accounts i

| . % 1
General ‘ AT Connect... i

I

Connect Account. 1

Connect Account

ShinyApps.io
A cloud service run by RStudio. Publish Shiny applications and interactive
doecuments to the Internet.

RStudio Connect
RStudic Connect is a ser oduct from RStudio for secure sharing of

s o server pr
applications, reports, and plots.

Cancel

e

Publishing

0K Cancel Apply
Illustracio 37: Pujant la WebApp a la xarxa

Seguidament vam pujar els arxius amb la opcid Publish d’R-studio:

Publish to Server
Publish Files From: C:/Users/roliva/Desktop/WE Destination Account: ‘Add New Account
[PlappR & uniproter: shinyapps.io
[IfunctionsWeb.R
[www/bootstrap.css
Update: Creste New
uniproter
hitps:/uniprotershinyspps o/uniproter/
Uncheck All
a
Llemobmr=s Publish Cancel

&l

Iustracio 38: Publicacio de la WebApp

| finalment tenim accessible al aplicacié web a la direccié web que em designat a la creacié
del projecte: https://uniproter.shinyapps.io/uniproter/ on com podem veure a la aplicacié
esta funcionant perfectament.

w! @ Wateqatwmis [ oo tonit A [) AcchrwunoraCh i) Googe Académsce [l SUXCHICMATINES [3 RIS 4 Labdgunds

UNIPROTER

Subir Archivo

Ilustracio 39: Funcionament de la WebApp
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