e JUOC

Universitat Oberta
de Catalunya

Machine Learning para
caracterizar ARNSs circulares en
exosomas de sangre periférica

como biomarcadores

Carmen G6émez Valenzuela
Master en Bioinformatica y Bioestadistica

Genomica computacional

Dr. Amadis Pages Pinds
Dr. Carles Ventura Royo

Junio de 2018



S MG HD

Esta obra esta sujeta a una licencia de
Reconocimiento-NoComercial-SinObraDerivada

3.0 Espafia de Creativa Commons

i


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/es/

Machine Learning para caracterizar ARNs
Titulo del trabajo: | circulares en exosomas de sangre periférica como

biomarcadotres

Nombre del autor: | Carmen Gémez Valenzuela

Nombre del consultor: | Dr. Amadis Pages Pinos

Nombre del PRA: | Dr. Carles Ventura Royo

Fecha de entrega: | 06/2018

Titulacion: | Master en Bioinformatica y Bioestadistica

Area del Trabajo Final: | Genémica computacional

Idioma del trabajo: | Espafiol

Palabras clave: | Machine Learning, circRNA, exosomes

Resumen

Los ARN circulares (circRNAs) han sido identificados recientemente como una clase de
isoformas de ARN que forman una molécula cerrada de forma covalente y que se expresan
de manera estable, generalizada y abundante en tejidos. Existen evidencias de que pueden
actuar como esponjas de micro ARNSs, y de su implicacién en diferentes tipos de cancer. Los
exosomas son pequefias vesiculas derivadas de las células y de origen endocitico que
participan en los procesos celulares actuando como una via de comunicacién entre ellas. Se
ha demostrado que las células de un tumor suelen producir mas exosomas que las sanas y
que pueden detectarse en la sangre periférica humana. Adicionalmente, en la secuenciacion
de ARN, tanto en sangre completa como en exosomas, se han detectado miles de circRNAs
de forma reproducible. En este trabajo se han cuantificado los circRNAs presentes en
exosomas de sangre periférica de individuos sanos y con tres tipos de cancer: colorrectal,
hepatocelular y pancreatico. Usando la expresion de estos circRNAs se ha conseguido
discriminar, con una alta precision, entre personas sanas y con cancer, usando técnicas de
Machine Learning, reforzando asi la hipotesis de que los citcRNAs presentes en exosomas
de sangre periférica son biomarcadores prometedores que se expresan de forma diferente
para distintos tipos de cancer. Adicionalmente se hace una revisiéon sobre los micro ARNs
sobre los que los circRNAs mas expresados podrian estar actuando como esponjas,
encontrando evidencias de la implicacién de la desregulacion de estos micro ARNs en los

tres tipos de cancer estudiados.
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Abstract

Covalently closed circular RNA molecules (circRNAs) have recently emerged as a class of
RNA isoforms with widespread and tissue-specific expression. circRNAs are remarkably
stable and highly expressed molecules. Emerging evidence reveals that they might act as
micro RNAs sponges, and also there is evidence about their involvement in different types
of cancer. Exosomes are small membrane vesicles of endocytic origin secreted by most cell
types and they are thought to play important roles in intercellular communications. It has
been shown that tumor cells tend to produce more exosomes than healthy cells and that they
can be detected in human peripheral blood. Additionally, in RNA sequencing, in whole
blood as well as in exosomes, thousands of citcRNAs have been consistently detected. Here
we have quantified the circRNAs present in exosomes of peripheral blood of healthy people
and with three types of cancer: colorectal, hepatocellular and pancreatic. Using the
expression of these circRNAs, we have been able to discriminate, with high precision,
between healthy individuals and patients of each cancer group using Machine Learning
techniques, reinforcing the hypothesis that cirtcRNAs present in peripheral blood exosomes
are very promising biomarkers since they are expressed differently for different types of
cancer. Additionally, a review has been made about the micro RNAs on which the most
expressed circRNAs could be acting as sponges, finding evidence of the implication of the
dysregulation of these micro RNAs in the three types of carcinomas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto y justificacion del Trabajo

En este trabajo se ha llevado a cabo la deteccion y caracterizacion, mediante técnicas
bioinformaticas y de Machine Learning (ML), de ARNSs circulares (cirtcRNAs) en

exosomas de sangre periférica humana para ser usados como biomarcadores oncolégicos.

La sangre periférica es un fluido organico facilmente accesible mediante técnicas sencillas
en la practica clinica habitual. Encontrar biomarcadores en este tipo de biopsias liquidas
puede permitir un diagnéstico precoz, un marcador de seguimiento de la evolucién de la
enfermedad una vez diagnosticada o incluso podtia darnos informacién molecular sobre el

tumor cuando no se pueden utilizar muestras de tejido sélido.

Los circRNAs han sido identificados recientemente como una clase de isoformas de ARN
que se producen de forma natural que pueden regular la expresion génica en los mamiferos
[1]. Se trata de un tipo de ARN que forma una molécula cerrada de manera covalente y
que se expresa de manera generalizada y abundante en tejidos [2]. Ademas, los circRNAs
pueden actuar como esponjas de micro ARN (miRNA), esponjas de determinados tipos
de proteinas, o como reguladores de la transcripcion [3]. La evidencia creciente de la
implicaciéon de los circRNAs en diferentes tipos de cancer, y la alta estabilidad y
abundancia de estas moléculas, apunta a que podrian usarse como nuevos biomarcadores

en el diagnéstico oncologico [4].
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Los exosomas son pequefas vesiculas derivadas de las células de 40 a 100 nm de tamafio y
de origen endocitico [5]. Inicialmente se pensaba que eran los vehiculos para la eliminacion
de las proteinas celulares innecesarias [6]. Pero recientemente se ha demostrado que su papel
no es tan limitado ya que parecen participar en varios procesos celulares [7]. Por ejemplo,
las células de defensa del sistema inmunitario mandan sefiales (antigenos) contenidas en
exosomas al resto para que reconozcan las amenazas que han detectado y se activen contra
ellas: orquestan la respuesta [8]. Incluso en el cerebro, las células de la glia (el soporte del
sistema nervioso) son capaces de enviar proteinas al resto de las neuronas para que puedan
resistir mejor diversos tipos de estrés [9]. Se trata de una via de comunicacién entre las
células que, ademas, en el caso del cancer puede ser especialmente importante. Se ha
demostrado que las células de un tumor suelen producir mas exosomas que las células
sanas y que pueden detectarse en la sangre de los pacientes [10]. Por ejemplo, en el caso
del glioma, un tipo de tumor cerebral, las células cancerigenas pueden mandar bolsas con

proteinas encargadas de destruir tejido, lo que les permite avanzar y facilita la metastasis [11].

En la secuenciacién de ARN en sangre periférica humana, tanto en sangre completa
[12] como en exosomas [13], se han detectado miles de circRNAs de forma reproducible,
encontrando que cientos de ellos estan mucho mas expresados que los correspondientes
mRNAs lineales. Como consecuencia la expresion de citcRNA en sangre humana revela y
cuantifica la actividad de cientos de genes codificantes no accesibles mediante ensayos
clasicos de mRNA especifico. Estos hallazgos sugieren que los citcRNAs podrian usarse

como biomarcadores en muestras de sangre clinica estandar [12].

En la revision “CireRINA and Cancer” [14] leemos que las altas cantidades de cirtcRNAs en
sangre derivan de su estabilidad. En plaquetas y otras fracciones encontramos circRNA
intactos, pero solo mRNA y rRNA fragmentados. Debido a esto, se especulé temprano que
los circRNAs podrian ser excelentes biomarcadores para la enfermedad. Dada su
estabilidad y especificidad celular, incluso pequefias cantidades de circRNAs que se
originan a partir de células liberadas en el torrente sanguineo a partir de un tumor localizado
serian detectables con el tiempo. Sin embargo, este prometedor papel como biomarcadores
de cancer requiere que los circRNAs especificos se expresen de forma diferencial tras la
malignizacién o en etapas tempranas de canceres especificos. Alternativamente, la
desaparicion de un circRNA muy abundante también podria utilizarse como un
biomarcador de enfermedad. Otros estudios recientes sugieren que el cirtcRNA podria

tener un papel en diferentes tipos de cancer [15] [16] [17].

Por otra parte, e independientemente de su funcién putativa en el desarrollo y/o progresion
del cancer, los circRNA podrian ser poderosos biomarcadores del cancer debido a su larga
vida media y su resistencia a las vias de degradaciéon comunes [18] [19]. En este sentido,
varios estudios ya han probado la relevancia de los citcRNAs como biomarcadores de
diferentes tipos de cancer, como en: “Using circular RNA as a novel type of biomarker in the
screening of gastric cancer” [19] 6 “Characterization of hsa_circ_0004277 as a new biomarker for acute

myeloid lenkemia via circular rma profile and bioinformatics analysis” [20).
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Para finalizar, mencionar que existen estudios publicados que utilizan circRNAs detectados
en sangre completa periférica como potenciales biomarcadores para la enfermedad
coronaria arterial [21], la tuberculosis pulmonar activa [22] o diabetes tipo 11 [23]. Pero,
por el contrario, aunque se han detectado miles de circRNAs en exosomas [13], en el
momento de la elaboracion del presente trabajo atin no existen estudios publicados que
utilicen circRNAs detectados iinicamente en exosomas procedentes de sangre periférica
u otro fluido o tejido para su posible caracterizacién como biomarcadores de algtn tipo.
Es en este punto donde el presente trabajo ha pretendido realizar alguna aportacién al
campo de estudio, concretamente en la detecciéon y caracterizacion de circRNAs
procedentes de exosomas de sangre periférica humana para su utilizacion como

posibles biomarcadores.

Para lograr este objetivo, en primer lugar, se realiz6 una bisqueda en bases de datos
publicas de muestras secuenciadas, con el fin de obtener muestras secuenciadas de ARN
NA-Seq) de exosomas en sangre periférica humana de individuos sanos y con cancer

y >

que ademas fueran adecuadas para la deteccion de circRNAs. Posteriormente se
descargaron estas muestras, realizando un control de calidad sobre los datos brutos y un
preprocesado para, a continuacion, alinear las muestras al genoma de referencia y usar

herramientas especificas para la deteccion de circRNAs.

Una vez obtenidos los recuentos de las lecturas para cada circRNA detectado en cada
muestra, se utilizaron técnicas estadisticas de normalizacién vy filtrado de manera que los
datos fueran adecuados para ser utilizados en algoritmos de ML, ya que este tipo de
métodos pueden verse afectados por la asimetria (skewness), la dependencia entre la media

y la varianza (heterocedastidad) o la presencia de valores extremos.

Por ultimo, tras implementar el modelo de clasificacion automatica mediante algoritmos
de Machine Learning, con el fin de discriminar entre muestras de individuos sanos y con
cancet, se llevé a cabo una seleccion de los circRNAs mas relevantes en cada tipo de
cancer, revisando a continuaciéon en la literatura las evidencias disponibles sobre la
implicacion de estos circRNAs en el desarrollo o evolucion de la enfermedad, por ejemplo,
actuando como esponjas de miRNAs cuya desregulacion esté implicada en los distintos

tipos de cancer estudiados.
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1.2 Objetivos del Trabajo

Los objetivos generales del presente trabajo han sido:

1.

3.

Disefio y aplicacién de un algoritmo que nos permitiera identificar citcRINAs a
partir de muestras secuenciadas de ARN de exosomas de sangre periférica
humana y cuantificar su expresion.

Construccion de un modelo de Machine Learning para la clasificacion de las
muestras por grupos con el fin de discriminar entre individuos sanos y con
cancer, segin los niveles de expresion de los citcRNAs detectados y la
caracterizaciéon de posibles biomarcadores. Es decir, caracterizar los citcRNAs
mas relevantes en la oncogénesis del cancer o canceres de interés.

Automatizacion de los procesos de deteccion, expresion y clasificacion a partir
de los circRNAs detectados en cada muestra mediante el desarrollo una
herramienta software.

Por otro lado, también se definieron una serie de objetivos especificos, que son:

1.

Disefio y automatizaciéon del algoritmo que nos permitiera identificar los
circRNAs.

Disefio y automatizacion del algoritmo para anotar los circRNAs detectados
generando la tabla de conteos de lectura para cada muestra.

Disefio y automatizaciéon del algoritmo que, usando técnicas de Machine
Learning, nos permitiera clasificar las muestras en grupos atendiendo al nivel
de expresion de los citcRNAs detectados.

Caracterizacion del rol del citcRNA o los citcRINAs mas relevantes en
oncogénesis del cancer o canceres de interés.

Redaccion de los documentos intermedios, la memoria del TFM y elaboracion
de la presentacion.

Cumplir los objetivos relacionados con los criterios de evaluaciéon para
alcanzar el mayor nivel de logro posible.



Trabajo Fin de Master en Bioinformatica y Bioestad{stica. UOC.

1.3 Enfoque y método seguido

Al abordar este trabajo, un posible enfoque podria haber sido el secuencial. Se trata de un
enfoque tradicional en el que se aborda cada objetivo de uno en uno secuencialmente.
En el caso del presente proyecto, en primer lugar, se disefiaria el algoritmo completando cada
una de las fases: deteccion, expresion, clasificacion y caracterizacion de biomarcadores. A
continuacién, se automatizarfa cada una de las fases anteriores para obtener un script

ejecutable. Por ultimo, se redactarfa la memoria y para finalizar se elaboraria la presentacion.

Sin embargo, el enfoque escogido para la realizacion de este proyecto es mas cercano a la
metodologia agil [24]. Desde la primera iteracion se ha obtenido un minimo producto
viable y el resto se ha construido en cada iteraciéon posterior de forma incremental. De
esta manera se han minimizado los riesgos: en cada una de las iteraciones operativas se ha
obtenido un producto entregable que daba cobertura a cada uno de los objetivos
principales, aunque fuera de forma parcial. Adicionalmente, al repetir en cada iteracion del
proyecto cada una de las etapas, incluyendo una etapa de seguimiento intermedio, ha sido
posible detectar errores de forma prematura y corregirlos en iteraciones posteriores. Esto
nos ha aportado una experiencia adicional que ha facilitado que fuera posible alcanzar un

mayor nivel de excelencia.

Fl desarrollo del TFM se dividié en las fases detalladas en la Ilustracion 1.

A

SELECCION Y
PREPROCESADO
DE LAS
MUESTRAS

DETECCION Y
ANOTACION DE
CIRCULAR RNA

C

ALGORITMO DE
CLASIFICACION
USANDO ML

D
CARACTERIZACION
DE
BIOMARCADORES

E

FASE FINAL DE
ENSAMBLADO

Tlustracion 1. Fases del desarrollo del TFM



Carmen Gomez Valenzuela

Los objetivos generales de cada fase han sido:
Fase A: Seleccion y preprocesado de las muestras secuenciadas.

En esta fase se realizé una busqueda de muestras secuenciadas en bases de datos y
en la bibliograffa para localizar muestras de RNA-Seq en exosomas de sangre
periférica humana con una calidad y contenido adecuados al problema que se estaba
resolviendo. Asimismo, se realiz6 un control de calidad sobre las muestras y el pre-
procesado necesario de acuerdo con los dltimos estindares y buenas practicas

recomendadas.

Fase B: Deteccion y anotaciéon de ARN Circular.

Se revis6 el estado del arte en cuanto a publicaciones y software especifico para
la deteccion y anotacion de ARN circular y se escogi6 el mas adecuado en
funcion de las muestras seleccionadas y a los recursos computacionales y de tiempo
disponible. A continuacion, se procesaron las muestras para obtener como salida

los citcRINAs detectados en cada una de las muestras secuenciadas.

Fase C: Algoritmo de Clasificacion usando Machine Learning.

Se buscaron en la literatura los algoritmos mas prometedores para el problema que
se estaba resolviendo, asf como las mejores técnicas de normalizacion y filtrado
para preparar los datos. En la fase de disefio se probaron distintos enfoques y se
implementaron aquellos que arrojaron los mejores resultados. Por ultimo, se
aplico el algoritmo seleccionado al conjunto de datos a estudio para obtener como
retorno el grupo de cada muestra en funcion del perfil de expresion de sus
circRNAs.

Fase D: Caracterizacion de Biomarcadores

Se caracterizé el rol de los circRNAs mas relevantes en oncogénesis de los canceres
de interés. Se validaron en la literatura y en bases de datos especificas de citcRNAs
(por ejemplo, en cirBase[25] y CSCD [20]), y se buscaron posibles dianas (miRNAs)

para los que el circRNA pudiera estar haciendo de esponja.

Fase E: Fase final de ensamblado

Se agruparon todos los productos intermedios (documentaciéon y software) con el

fin de preparar el producto entregable finalizado.
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Y, de forma general, todas las fases han incluido las etapas (Ilustracion 2):

1. 4.

5.

Revisién Ejecuciony Documentacion

biliografica pruebas

Ilustracién 2. Etapas de cada fase del proyecto

1. Revision bibliografica. Antes de resolver el problema, era necesario identificar las
caracteristicas relevantes del mismo y el estado del arte de la fase que se estaba resolviendo.
Se han utilizado recursos de libre acceso o disponibles a través de la biblioteca de la UOC y
otros buscadores, y se han citado todas las fuentes utilizadas. Ademas, nos hemos asegurado
de que el desarrollo de cada fase se realizara de acuerdo con las etapas y actividades previstas

en la disciplina.

2. Disefio del algoritmo correspondiente a la fase que se estaba resolviendo. Antes de
implementar una tarea se busco el software disponible priorizando que se tratara de software
libre. Se han documentado las dependencias y atribuciones en el manual de usuario y el

documento final.

3. Implementacién. La automatizacién de todo el proceso se ha conseguido automatizando
cada fase incrementalmente. Se ha procurado que el producto final lograra los objetivos
inicialmente definidos intentando alcanzar el mayor nivel de excelencia posible atendiendo a

los criterios, normativas y buenas practicas del area de trabajo.

4. Ejecucion y pruebas. Se ha aplicado cada script implementado sobre los datos de trabajo,
revisando los informes de salida y aplicando las medidas correctoras necesarias en caso de
incidencias. Nos hemos asegurado de que el producto no contiene errores que afecten a su
funcionamiento o viabilidad, produciendo el resultado esperado en las situaciones previstas
en el trabajo. Asimismo, se ha comprobado que satisface los maximos criterios de calidad,
en cuanto a eficiencia, usabilidad, modularidad, extensibilidad, facilidad de comprension del

cédigo y existencia de casos de prueba.
5. Documentacion.

5.1. Redaccion de la memoria del TFM: en cada iteracién se ha documentado el
apartado correspondiente, revisando a continuacion los criterios de autoevaluacion
para asegurar que los resultados se presentaban de una forma clara, estructurada y

correcta.

5.2. Documentos intermedios de seguimiento y autoevaluacion: al final de cada

fase se redacto el informe correspondiente de seguimiento.
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1.4 Planificacion del Trabajo

1.4.1. Tareas

Las tareas especificas asociadas a cada fase son las enumeradas a continuacién. En el

apartado 1.4.3. Calendario se puede consultar su duracién y temporizacion.

Fase A: Seleccion y preprocesado de las muestras secuenciadas.
Al. Basqueda bibliografica y en bases de datos de muestras secuenciadas

A2. Disefio de la estrategia de control de calidad: eleccion del software mas adecuado

y disefio de la estrategia de preprocesado para cada grupo
A3. Implementacion del script de automatizacion

A4. Ejecucion del script, revision de los informes de salida y medidas correctoras en

caso de incidencias.

A5. Documentacion.

Fase B: Deteccion y anotacion de ARN Circular.

B1. Busqueda bibliografica para acotar las posibles herramientas software a utilizar y

las mejores estrategias.

B2. Disefio de la estrategia de deteccion: se seleccionaran las herramientas mas

adecuadas en funcion de los recursos (hardware y tiempo) disponibles.
B3. Implementacion del script de automatizacion.

B4. Ejecucion del script, revision de los informes de salida y medidas correctoras en

caso de incidencias.

B5. Documentacion.

Fase C: Algoritmo de Clasificacion usando Machine Learning.

C1. Busqueda bibliografica para determinar la mejor estrategia y el entorno de

programacién mas adecuado.
C2. Disefio del algoritmo para realizar la clasificacion
C3. Implementacion

C4. Ejecucion del script, revision de los informes de salida y medidas correctoras en

caso de incidencias.

C5. Interpretacion de los resultados y documentacion.

Fase D: Caracterizacion de Biomarcadores
D1. Busqueda bibliografica y en bases de datos

D2. Documentacién
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Fase E: Fase final de ensamblado
E1. Basqueda bibliografica y en bases de datos
E2. Disefio de la integracion software y planificacion.
E3. Implementacién de la integracion (software)
E4. Ejecucion (fase de pruebas).

E5. Documentaciéon: redacciéon de la memoria final agrupando todas las partes,
elaboracion de la presentacion y elaboracion del documento final de seguimiento

(autoevaluacion)

1.4.2. Hitos.

Los hitos marcan los estados intermedios del proyecto y permiten avanzar en sucesivas
etapas de resultados practicos. Si se hubiera producido un retraso en alguno de ellos, este
hecho hubiera tenido una repercusion en el resto de actividades y tareas del proyecto,

pudiendo retrasar los plazos marcados.

Se contemplaron dos clases de hitos: los establecidos en el plan docente, considerados
estrictos y reflejados en el diagrama de Gantt, y los establecidos en cada fase especifica,
considerados internos. Estos dltimos admitian cierta flexibilidad durante el desarrollo del

proyecto en caso de que se hubieran producido incidencias.

Estos son los hitos establecidos en el plan docente (considerados estrictos):
19.03.2018: Entrega PEC1. Plan de trabajo.

23.04.2018: Entrega PEC2. Desarrollo del trabajo — Fasel

21.05.2018: Entrega PEC3. Desarrollo del trabajo — Fase2

06.06.2018: Entrega PEC4. Redaccién de la memoria

14.06.2018: Entrega PEC5. Elaboracion de la presentacion

Y estos otros los hitos especificos, considerados internos:

26.03.2018: Finalizaciéon de Fase A. Seleccion de la muestra y preprocesado.
20.04.2018: Finalizacion de Fase B. Deteccion de citcRNA.

14.05.2018: Finalizacién de Fase C. Algoritmo de clasificacion usando ML.
21.05.2018: Finalizacion de Fase D. Caracterizacion de biomarcadores.

05.06.2018: Finalizacién de Fase E. Integracion.
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1.4.3. Calendario.

Se realiz6 un diagrama de Gantt (Ilustracion 3) utilizando el entorno de gestion de

o

proyectos Teamoantt, disponible online de forma gratuita, identificando las tareas, su

1camgantt,
duracioén y las relaciones de dependencia entre ellas. Este entorno ha sido utilizado para
el seguimiento del proyecto en todas sus fases. El diagrama incluye las tareas esenciales para
el proyecto y la metodologia seleccionada. La planificacion se ajusta al marco temporal del
proyecto (fecha de inicio y final, calendario de hitos, 300 horas de duracion total) y se

marcaron en el diagrama los hitos estrictos detallados en el apartado anterior.

La duracién estimada para cada tarea es coherente con su complejidad, las caracteristicas
del problema y las competencias del estudiante, y se tuvieron en cuenta el nivel de

conocimiento y la experiencia del estudiante en cada ambito del trabajo.

Trabajo Fin de Master [300 hrs] start end Trabajo Fin de MJster [300 hrs]
PEC1. Plan de trabajo [21 hrs] 05/03/18 19/03/18 [M——
Redaccién del plan de trabajo [21 hrs] 05/03 11/03 Carmen Gpmez
Entrega: PEC1 Plan de trabajo 19/03 19/03 en Gomez
FASE A. SELECCION Y ADECUACION DE MUESTRAS [42 hrs] 12/03/18 26/03/18
Al. Revisidn bibliografica [9 hrs] 12/03 14/03 (Gémez
A2. Disefio [9 hrs] 15/03 17/03 Carmep Gémez
A3. Implementacién [6 hrs] 18/03 20/03 Carmen Goémez
A4. Ejecucion [9 hrs] 21/03 23/03 men Gémez
AS5. Documentacion [2 hrs] 2403 26/03 Carmen Gémez
FASE B. DETECCION DE CIRCULAR RNA [75 hrs] 27/03/18 20/04/18 —
B1. Revisién bibliogréfica [9 hrs] 27/03 29/03 Carmen Gémez
B2. Disefio [9 hrs] 30703 01/04 Carmen Gémez|
B3. Implementacion [9 hrs] 02/04 04/04 Carmen Gémez
B4. Ejecucién [39 hrs] 05/04 17/04 Carmen Gémez
B5. Documentacion [9 hrs] 18/04 20/04 Carmnen Gémez
Entrega: PEC2 Desarrollo fase 1 20/04 20/04 Carfmen Gémez
FASE C. ML: CLASIFICACION [72 hrs] 21/04/18 14/05/18 —
C1. Revisién bibliogréfica [12 hrs] 21/04 24/04 rmen Gémez
C2. Disefio [18 hrs] 25/04 30/04 Carmen Gémez
C3. Implementacién [18 hrs] 01/05 05/05 Carmen Gémez
C4. Ejecucion [15 hrs] 06/05 10/05 Carmen G6m,
C5. Documentacion [9 hrs] 12/05 14/05 Carmen @
FASE D. BIOMARCADORES [21 hrs] 15/05/18 21/05/18
D1. Revision bibliografica [12 hrs] 15/05 18/05 Carmen|
D2. Documentacion [9 hrs] 19/05 21/05 Carm|
Entrega: PEC3 Desarrollo fase 2 21/05 21/05 Carmen Gémez
FASE E. ENSAMBLADO [48 hrs] 22/05/18 06/06/18 —
E1. Revisién bibliografica [3 hrs] 22/05 22/05 Carmen Gémez
E2. Disefio [6 hrs] 23/05 24/05 Cafmen Gémez
E3. Implementacién [9 hrs] 25/05 27/05 Carmen Gémez
E4. Ejecucién [3 hrs] 28/05 28/05 Carmen Gémez
ES5. Documentacion [24 hrs] 29/05 05/06 Carmen Gémez
Entrega: PEC4 Memoria [3 hrs] 06/06 06/06 Carmen Gémiez
Revisién y entrega de los productos finales [21 hrs] 07/06/18 14/06/18
Grabacidn de video o presentacion [21 hrs] 07/06 13/06 Carmen Gdénme
Entrega: PEC5 Presentacion 14/06 14/06 Carmen [Gémez

Ilustracion 3. Diagrama de Gantt con la planificacién del TFM

Con respecto a la disponibilidad de recursos, el tnico recurso sujeto a disponibilidad era el
claster de calculo habilitado por la UOC, que ha estado disponible durante toda la
duracién del proyecto. Por ultimo, se ha tenido en cuenta la dedicacién del estudiante,
asignando tres horas diarias de trabajo, en principio sin distinciéon de festivos o vacaciones.
Esas fechas especiales han sido utilizadas para recuperar tiempo no dedicado en dfas

laborables, en los que eran mas probables las eventualidades.
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1.5 Sumario de productos obtenidos

En la realizacién de este trabajo se han generado la memoria expuesta en este documento
junto con un conjunto de scripts que, con sus correspondientes manuales de usuario y

ejemplos de uso, pueden ser descargados del repositorio:

http://github.com/carmengmz/circRNA

Adicionalmente, en ese mismo repositorio, en la carpeta ‘experiment’, se encuentran todos
los resultados intermedios obtenidos, que son: los informes de calidad de las librerfas de
RNA-Seq; la tabla circ_annotations.csv con las anotaciones, coordenadas y recuentos de
lectura de los circRNAs detectados cada muestra; y el archivo phenodata.txt, con el
identificador y grupo de las librerfas de RNA-Seq utilizadas. También se han incluido los

informes e implementacioén de cada uno de los modelos de clasificacion.

1.6 Descripcion del resto de capitulos de 1a memoria

El capitulo 2 estda dedicado a la deteccidon de circRNAs en muestras de RNA-Seq de
exosomas en sangre periférica humana. Comenzamos describiendo la estructura y biogénesis
de exosomas y citcRNAs. A continuacién, hacemos un recorrido por los pasos mas
relevantes en la secuenciacion del ARN, detallando los requisitos que debe cumplir una
muestra secuenciada adecuada para la deteccion de circRNAs. Por ultimo, se hace una
revision de las herramientas software disponibles para la limpieza, preprocesado y control de
calidad de librerfas de RNA-Seq; finalizando con una comparativa de las herramientas
disponibles para la deteccion de circRINAs en muestras secuenciadas, argumentando, en cada
caso, cuales han sido los criterios utilizados para escoger las herramientas mas adecuadas para

el proyecto.

En la segunda parte del capitulo 2 se detalla como se ha realizado la bisqueda, seleccién
y descarga de muestras de RNA-Seq; y la implementacién del preprocesado y control de
calidad. Para terminar, describimos el proceso de deteccion y anotacion de cirtcRNAs con el
fin de obtener la tabla con la identificacién y recuentos lectura de los circRNA detectados en

cada muestra.

El capitulo 3 esta dedicado a la clasificaciéon de las muestras mediante Machine Learning,
con una primera parte en la que se exponen los fundamentos matematicos de la
normalizacion mediante la transformacién estabilizadora de la varianza, la seleccion de
predictores utilizando un algoritmo de Random Forest, y los algoritmos de clasificacién
utilizados: Support Vector Machines y Neural Networks. Por dltimo, se describe coémo se

calcula y reporta la bondad de los modelos.

En la segunda parte del capitulo 3 explicamos como han sido aplicados todos estos
métodos con el fin de generar los modelos de Machine Learning para discriminar, de manera
automatica, entre muestras de RNA-Seq de exosomas de sangre periférica de individuos

sanos y pacientes con cancer colorrectal, hepatocelular y pancreatico.
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El capitulo 4 esta dedicado a la caracterizacion de los circRNAs mas relevantes detectados
en cada grupo, incluyendo una una revisiéon de las evidencias encontradas en la literatura
sobre la posible implicacion, en cada tipo de cancer, de los miRNAs sobre los que podrian

estar actiando como esponjas.
Por dltimo, en el capitulo 5, se exponen los resultados y conclusiones del proyecto.

Adicionalmente, al final del documento, se ha incluido un glosario con la definiciéon de los
términos y acronimos mas relevantes utilizados en el este documento, y un apartado con las

referencias bibliograficas.
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Capitulo 2
Deteccion de ARNs

circulares en exosomas de

sangre periférica humana

2.1. Conceptos teoricos

2.1.1. Exosomas

La nocién de vesiculas extracelulares surgié por primera vez en 1983, cuando los
investigadores en los grupos de Stahl [27] y Johnstone [28] describieron la observacion de
endosomas tardios multivesiculares que liberaban vesiculas de reticulocitos en el

ambiente extracelular. Estas vesiculas fueron posteriormente llamadas exosomas [29]

Recientemente, el interés en la biologfa de vesiculas extracelulares ha crecido enormemente
y se han descrito diferentes tipos de vesiculas dependiendo de sus propiedades
biofisicas y su biogénesis. Estas vesiculas se liberan desde la mayoria de las células y
pueden aislarse facilmente en los fluidos corporales tales como suero, plasma, orina y

fluido cerebroespinal.
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Los exosomas son particulas pequefias y homogéneas cuyo tamafio varia de 40 a 100
nm y de origen endocitico. En la endocitosis, las vesiculas se forman en la membrana
plasmatica y se fusionan para formar endosomas tempranos. Estos maduran y se convierten
en endosomas tardios cuando las vesiculas intraluminales se forman en el lumen
intracitoplasmatico. En lugar de fusionarse con el lisosoma, estos cuerpos multivesiculares
se fusionan directamente con la membrana plasmatica y liberan exosomas en el espacio
extracelular [30]

Inicialmente se pensaba que su funcién era la de excretar los desechos celulares [29].
Posteriormente se ha sugerido que estas vesiculas también desempefian un papel en la
comunicaciéon intercelular (Ilustracién 4) [31] y han sido asociados con numerosas
funciones fisiolégicas y patolégicas [32]. Adicionalmente, los exosomas de las células
cancerosas han demostrado promover la angiogénesis, ser moduladores del sistema
inmune y remodelar el tejido parenquimatoso circundante, es decir, todos los factores
que favorecen la progresion tumoral y la metastasis [33]. Y en particular se ha demostrado

que los exosomas participan en la generacion del nicho pre-metastasico [34][35][36].

CELULA
RECEPTORA

ENDOSOMA
\ TEMPRANO
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é @@ 0GOSO ADN
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proteina

Ilustracion 4. Comunicacién intercelular, biogénesis y estructura de un exosoma!

1 'Todas las ilustraciones del documento son de elaboracion propia, a no ser que se indique lo contrario.
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2.1.2. ARN Circular

El ARN circular (circRNA) es un tipo de ARN que, a diferencia del ARN lineal, forma un
bucle continto cerrado covalentemente, es decir, en el ARN circular los extremos 3'y 5'
normalmente presentes en una molécula de ARN estan unidos. Esta caracteristica les

confiere numerosas propiedades.

Historia

Aunque en un principio los circRNAs se categorizaron como ARN no codificante, ha
sido demostrado que a partir de ellos es posible la traduccion de péptidos y proteinas
[37]138][39]. Ademas, algunos citcRNAs han mostrado recientemente potencial como
reguladores genéticos. Y al igual que muchas otras isoformas alternativas de ARN, la

funcién bioldgica de la mayoria de los circRNAs no esta clara.

En 1991 Janice Nigro menciona en su publicacién “Scrambled exons” en la revista Cell que
habfan encontrado evidencia de la presencia de ARN que no cumplia las reglas canénicas

del splicing, sugiriendo una posible estructura circular [40].

Pero no fue hasta 2013 que Norman Sharpless y su equipo publican en la revista RNA [41]
que en fibroblastos humanos existen alrededor de 25.000 circRNNA diferentes y que
provienen de un 14,4% de los genes que estos expresan. Anteriormente los citcRNA fueron
considerados como simples errores en la extraccion de ARN, pero Sharpless demostré que

estan particularmente conservados en una gran variedad de especies.

Biogénesis

El dogma central de la biologia molecular describe el flujo de informacion que se almacena
en los genes como ADN, se transcribe en ARN vy finalmente se traduce en proteinas|[42][43].
La ultima expresion de esta informacién genética modificada por factores ambientales
caracteriza el fenotipo de un organismo. La transcripcién de un subconjunto de genes en
moléculas de ARN especifica la identidad de una célula y regula las actividades biologicas
dentro de la célula. Colectivamente definidos como el transcriptoma, estas moléculas de
ARN son esenciales para interpretar los elementos funcionales del genoma vy

comprender el desarrollo del individuo y las enfermedades.

La transcripcion del ADN (Ilustracion 5) es el proceso por el cual el ADN es copiado
(transcrito) para convertirse en ARN conteniendo la informacién necesaria para la sintesis
de protefnas. La transcripcion se lleva a cabo mediante dos grandes procesos: en primer
lugar, se forma el ARN pre-mensajero (pre-mRNA) con la participaciéon de la encima
ARN-polimerasa (ARNP). El proceso se basa en el emparejado de bases descrito por
Watson-Crick y como resultado obtenemos una hebra simple de ARN que es la

complementaria inversa de la secuencia de ADN original.
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ARN-polimerasa
Hebra

f codificante

K_ Hebra

plantilla
RNA

Ilustracion 5. Transcripcion del ADN

A continuaciéon, ambos extremos de pre-mRNA son modificados. Al grupo del inicio
(extremo 5°) se le afiade la caperuza 5’ (5’ cap). En este proceso, conocido como capping,
se aflade un nucleétido de guanina (G) modificado que confiere estabilidad al transcrito y
ayuda a que el ribosoma se una al ARN mensajero para leerlo y formar una proteina. Al
grupo del final (extremo 3’) se le afiade una cola de poli-(A). Cuando aparece una secuencia
llamada sefal de poliadenilacién en una molécula de ARN durante la transcripcién, una
enzima corta el ARN en dos en ese sitio. Otra enzima agrega aproximadamente de 100 a 200
nucleétidos de adenina (A) al extremo cortado, formando una cola poli-(A). La cola hace que

la transcripcion sea mas estable y ayuda a exportar el mRNA desde el nucleo al citosol.

Exones
5'-cap // \\ Cola poli-(A)
( l - I [ > Intrones
& P e
i Splicing
v

ARN maduro (mRNA)

Ilustracion 6. Maduracion del ARN
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El ARN pre-mensajero as{ formado contiene intrones que no son necesarios para la sintesis
de proteinas. E1 ARN pre-mensajero se corta para eliminar los intrones y crear ARN

mensajero (MRNA) en un proceso llamado corte y empalme de ARN (splicing) (Ilustracion

6).

Pero, a diferencia de los mRNAs, en los circRNAs se produce un enlace covalente y
canoénico entre un sitio de corte y empalme 3’ y un sitio de corte y empalme 5” cadena arriba
en un proceso conocido como backsplicing (Ilustracion 7) [44]. Los circRNA carecen de
colas de poli-(A) y pueden contener un solo exén o exones multiples, asi como intrones.
Debido a que los ARN circulares no tienen extremos 5 o 3', son resistentes a la
degradaciéon mediada por exonucleasa y son supuestamente mas estables que la mayoria
de los ARN lineales en las células[45].

Exones

Pre-mRNA

— i | T i

Intrones

i e
i Backsplicing
v

ARN Circular

Ilustracion 7. Biogénesis de los citcRNAs

2.1.3. Deteccion de circRNA en RNA-Seq.

Las tecnologias de secuenciacion de ultima generacion (NGS, Next generation
sequencing) han sido utilizadas para desarrollar la secuenciacion del ARN (RNA-Seq: RNA
Sequencing), un enfoque de secuenciaciéon profunda y de alto rendimiento para
transcriptomas. Los métodos previos de secuenciacién de ARN se basaban en microarrays
de alta densidad y eran métodos limitados ya que dependian del conocimiento previo de la

secuencia [40].

Para realizar la secuenciacién, el ARN total o fragmentado se convierte a ADN a través de

la transcripcién inversa. Como resultado se obtiene una libreria de ADN
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complementario (cDNA) que es secuenciada usando tecnologias NGS (habitualmente
Ilumina, SOLIiD o Roche 454). Las secuencias resultantes pueden ser reensambladas desde

cero o alineadas a una secuencia conocida para crear un mapa de la transcripcion.

Hay muchas maneras en las que el ARN es tratado durante su conversion a cDNA y en
la preparacion final de las bibliotecas de secuenciacion, pero, en general, el flujo de trabajo
experimental incluye los siguientes pasos: purificacion del ARN, transcripciéon inversa
mediante Reverse Transcriptase (RT) para producir la primera hebra de cDNA, sintesis de
la segunda hebra usando DNA polimerasa y la preparacion de la libreria para su

secuenciacion [47]

En esta enumeracién se han omitido una gran cantidad de detalles, como, por ejemplo las
estrategias de normalizacion y los procedimientos necesarios para tratar con ARN poco
expresados o degradados [48]. Sin embargo, hay dos consideraciones experimentales
importantes que afectarian las formas en que los datos son analizados y los resultados
interpretados, como son, el cebado para la primera sintesis de la cadena de cADN, y las

bibliotecas de lecturas emparejadas frente a las de lecturas de una sola hebra.

En primer lugar, la transcripcion inversa mediante Reverse Transcriptase (RT) necesita
un cebador. Se puede aprovechar el hecho de que la mayoria de los ARNs estan
poliadentados (tienen cola de poli-(A)) y se puede usar un cebador oligo-dT para
(principalmente) restringir la sintesis de cADN a los ARNs maduros. En el caso de los
circRNAs, este procedimiento los descartaria ya que, como se vio en el apartado anterior,
carecen de cola de poli-(A). Alternativamente se puede usar una mezcla de
oligonucleétidos (random hexamer priming) para cebar la RT en varios sitios internos
independientemente del tipo de ARN y su estado de maduraciéon. En funcién de esta
eleccién, tendremos distintos tipos de RNAs incluidos en la secuencia final. Si lo que se
intenta es estudiar ARN que no estan poliadentados (como es nuestro caso) no es adecuado

utilizar un cebador oligo-dT.

Por tanto, para escoger una muestra secuenciada adecuada para la detecciéon de
circRNAs debemos tener en cuenta que existen muchas variaciones en las preparaciones
de bibliotecas RNA-Seq, que afectan significativamente la abundancia de cirtcRNAs en
los conjuntos de datos de RNA-Seq resultantes.

Los pasos bioquimicos en la preparaciéon de la biblioteca que tienen la influencia mas
importante en la deteccién de citcRNA son, primero, la purificacion de ARN; segundo,
las selecciones de tamafio a nivel de ARN o cDNA; y tercero, fragmentacion del ARN, el
método de cebado y/o la ligacién del adaptador.

Actualmente las bibliotecas de RNA-Seq de RNA celular eucariético son tipicamente
poli(A)-selected o depleted de rRINA antes de la preparacion de la biblioteca. La unica
purificacién que se predice que reducira significativamente una muestra de circRNAs es una
etapa de enriquecimiento de poli-(A), ya que los circRNA carecen de una cola poli-(A). Por
el contrario, los circRNAs se retienen en bibliotecas rRINA-depleted y se enriquecen en
bibliotecas tratadas con RNasa-R para digerir el ARN lineal. En la seleccién de tamafio

normalmente se excluyen moléculas que estan por debajo de 200 nm, esto no serfa un gran
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problema en la deteccion de circRNA ya que sélo excluirfa aquellos de tamafio muy pequefio

en caso de existir.

El cebado aleatorio, a diferencia del cebado oligo(dT), no requiere que esté presente una
cola de poli-(A) y, por lo tanto, dara como resultado una biblioteca de RNA-Seq que no esta
sesgada contra circRNAs. Finalmente, las bibliotecas de ARN pequefias estaran sesgadas
contra los circRNAs solo si el ARN no esta fragmentado antes de la ligadura o cebado
del adaptador, ya que los circRNAs no tienen extremos libres a menos que estén cortados in

vivo o in vitro [49]

Por ultimo, en [50] se realiza un analisis comparativo para evaluar sistematicamente el sesgo
de las predicciones de circRINA a partir de los datos de RNA-Seq. El analisis mostré que
era factible aprovechar al maximo la gran cantidad de datos RNA-Seq en las bases de datos
publicas para las predicciones de circRNAs. Y, aunque dicha predicciéon adolece de falsos
positivos, puede controlarse cuidadosamente mediante el uso de datos RNA-Seq con buena
calidad y seleccionando preferentemente los circRNAs con alta relacién entre lecturas de

unién y recuento de lecturas.
2.1.4. Herramientas para pre-procesado de RINA-Seq y control de calidad

La secuenciacion directa del ADN complementario (cDNA) usando tecnologias de
secuenciacion de alto rendimiento (RNA-Seq) permite una comprensiéon muy precisa del
transcriptoma y sus isoformas. Se trata de un proceso que involucra multiples etapas, como
la transcripcion inversa, amplificacion, fragmentacion, purificacion, ligadura de adaptadores

y secuenciacion [47].

En teorfa, mediante RNA-Seq deberfamos ser capaces de identificar y cuantificar con
precision todas las especies de RNA, pequefias o grandes, en abundancia baja o alta. Sin
embargo, las operaciones inadecuadas en cualquiera de los pasos necesarios pueden generar
datos parciales o incluso inutilizables. Ademas, los sesgos intrinsecos de RNA-Seq, como
el sesgo de composicion de nucleédtidos o el sesgo GC, afectan directamente a la precision
de muchas aplicaciones de RNA-Seq[51][52]. Por lo tanto, la evaluacion integral de la
calidad y el preprocesado de los datos brutos son los primeros pasos y mas criticos

para todos los analisis posteriores y la correcta interpretacion de los resultados [53].

Existen multitud de herramientas para el control de calidad y preprocesado. Por ejemplo,
FASTQC [54] es una herramienta basada en Java que proporciona petfiles de calidad por
base y por lectura. Cutadapt [55] encuentra y elimina secuencias de adaptadores, cebadores,
colas poli-(A) y otros tipos de secuencias no deseadas. Trimmomatic [56] es otra

herramienta para eliminar adaptadores que ademas puede filtrar las lecturas en funcién de su

calidad.

Una combinacion tipica es usar FASTQC para control de calidad, Cutadapt para eliminar
los adaptadores y Trimmomatic para filtrar las lecturas. Pero la necesidad de leer y cargar
los datos en multiples ocasiones convierte el preprocesado en una tarea lenta e

ineficiente con muchas lecturas y escrituras a disco. AfterQC [57] es una herramienta mas
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completa que puede realizar todas las operaciones necesarias en una sola pasada pero, al estar

implementada en Python, es relativamente lenta.

Por todos estos motivos, en el presente trabajo se ha optado por el uso de la herramienta
fastp [58] desarrollada en C++ y con suporte multi-hebra. Fastp incorpora la mayoria de
las caracteristicas de FASTQC, Cupdatadpt, Trimmomatic y AfterQC, pero ejecutandose
de 2 a 5 veces mas rapido que cualquiera de ellas por separado. Realiza el control de calidad,
la eliminacién de adaptadores, el filtrado de las lecturas y correcciéon de las bases en una sola

pasada, soportando ademas lecturas emparejadas (paired-end reads).
2.1.5. Herramientas para la deteccion de ARN Circulares

En los ultimos afios se han desarrollado multiples herramientas y pipelines para la
identificacion de los circRNAs. En paralelo podemos encontrar estudios publicados
comparando las distintas herramientas de deteccion, por ejemplo: “Detecting circular RINAs:
bioinformatic and experimental challenges” [49], “Comparison of circular RINA prediction tools“ [59] 6

“A comprebensive overview and evalnation of circular RINA detection tools“ [60].

De este ultimo estudio se ha extraido la comparativa entre 11 herramientas diferentes para la
prediccion de circRNA (Tabla 1)

Herramienta Enfoque Origen genémico Ref. Dependencias

CIRI Lecturas basadas | Exones, intrones, [61] BWA, perl
en segmentos regiones intergénicas

citcRNA_finder | Lecturas basadas | Exones, intrones, [62] STAR, samtools, perl
en segmentos regiones intergénicas

DCC Lecturas basadas | Exones, intrones, [63] STAR, python
en segmentos regiones intergénicas

Finc_circ Lecturas basadas | Exones, intrones, [1] Bowtie2, samtools, python
en segmentos regiones intergénicas

Segemehl Lecturas basadas | Exones, intrones, [64] Samtools
en segmentos regiones intergénicas

CIRCexplorer Lecturas basadas | Exones, intrones [65] STAR, bedtools, python
en segmentos

MapSplice Lecturas basadas | Exones, intrones [66] Bowtie, samtools, python
en segmentos

UROBORUS Lecturas basadas | Exones [67] Bowtie, Bowtie2, Tophat2,
en segmentos Samtools, petl

KNIFE Lecturas basadas | Exones [68] Bowtie, Bowtie2, samtools,
en segmentos python, R

PTESFinder Basado en Exones [69] Bowtie, Bowtie2, bedtools, Java
candidatos

NCLScan Basado en Exones [70] BWA, BLAT, Novoalign,
candidatos bedtools, samtools, python

Tabla 1. Herramientas para la deteccién de circRNA
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Y de entre todas ellas concluye que CIRI, CIRCexplorer y KNIFE, logran un mejor

rendimiento equilibrado entre su precision y sensibilidad.

En el caso de KNIFE [68] , los requerimientos de memoria RAM y tiempo computacional
son demasiado altos para los recursos disponibles. CIRI2 [61] y CIRCexplorer2 [65] son las
opciones que se han tenido en cuenta. CIRI2 permite la detecciéon de circRNAs en regiones
intergénicas (no disponible en CIRCexplorer2) y, adicionalmente, al comparar la prediccién

forzosa de novo, CIRI2 es el predictor mas confiable disponible [59].

Por todos estos motivos para la realizacion del presente trabajo se ha escogido la herramienta
CIRI2 ya que, ademas, la documentacién y casos de ejemplo para paired-end reads en el caso

de CIRCexplorer2 son muy limitados en el momento de la realizacion del presente trabajo.
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2.2. Implementacion

2.2.1. Seleccion y descarga de las muestras secuenciadas

Teniendo en cuenta los requisitos expuestos en la primera parte de este capitulo, realizamos
una busqueda en el Gene Expression Omnibus repository (GEO) del NCBI (National

Center for Biotecnology Information) [71] usando los siguientes criterios:

Organismo: Homo sapiens
Tipo de estudio: Expression profiling by high throughput sequencing
Cadena de buasqueda: "blood exosomes" AND cancer

De entre los resultados de la busqueda, se seleccionaron tres proyectos de muestras de RNA-

Seq de exosomas en sangre periférica adecuados para la deteccion de circRNA:

“RNA-seq reveals abundant cireRNA, IneRNA and mRINA in blood exosomes of patients with
hepatocellular carcinoma” [72]

“RNA-seq reveals abundant cireRNA, IneRNA and mRINA in blood exosomes of patients with

colorectal carcinoma” 73]

“RNA-seq reveals abundant cireRNA, IneRNA and mRINA in blood exosomes of patients with

pancreatic carcinoma’ [74]

Estos proyectos fueron utilizados parala creacién de exoRBase [75], un repositorio de ARNs
circulares, ARN no codificante de cadena larga (IncRNA) y ARN mensajero, todos ellos
procedentes del analisis de RNA-Seq de exosomas en sangre humana. A partir de esta ultima
publicacién seleccionamos un nuevo proyecto correspondiente a la secuenciacion de

exosomas de personas sanas:

“RINA-seq reveals abundant cireRNA, IneRNA and mRNA in blood exosomes of normal
persons” [70]

En los cuatro experimentos se parte de una muestra de 1 a 4 ml de plasma o suero. A
continuacién se extrae el ARN perteneciente a los exosomas usando el método distribuido
por Quiagen “exoRNeasy Serum/Plasma Maxi kit”[77]. Después las muestras fueron
tratadas con DNAse I y se eliminé el ARN ribosomal. Por ultimo, las librerfas fueron

secuenciadas con la plataforma Illumina Hiseq.

Una vez seleccionados los proyectos recuperamos los identificadores de las secuencias
correspondientes a cada muestra en el Sequence Read Archive (SRA) [78]. Para ello, en

primer lugar, anotamos el identificador de cada proyecto:
- Pacientes con carcinoma hepatocelular: PRINA390991
- Pacientes con carcinoma colorectal: PRINA390615
- Pacientes con carcinoma pancreatico: PRINA391134

- Individuos sanos: PRJNA390988
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Y utilizamos la herramienta “SRA Run Selector” del NCBI accesible en la url:

https://www.ncbi.nlm.nih.cov/Traces/study/, para, a partir del identificador del proyecto,

recuperar los identificadores de las ejecuciones (RUN) correspondientes a los SRAs que

queremos descargar (Ilustracion8).

= NCBI SRARun Selector @Help M Permalink

Search: |PRINA390991 |8
¥ Facets e w Hide common fields
4 Assay Type: RNA-Seq
Run BioProject: PRJNA390991
BioSample Center Name: GEO
Sample name Consent: public
AvgSpotLen DATASTORE filetype: sra
Experiment DATASTORE gt
MBases prowde.r:
MBytes InsertSize: 0
Instrument: lllumina HiSeq 2000
LibraryLayout: PAIRED
LibrarySelection: cDNA
LibrarySource: TRANSCRIPTOMIC
LoadDate: 2017-06-19
Organism: Homo sapiens
Platform: ILLUMINA
ReleaseDate: 2018-02-25
SRA Study: SRP109668
disease state: hepatocellular carcinoma
source name: Blood exosome
tissue: Blood

tissue compartment:  exosome

Runs Bytes Bases [=l Download
Total: 21 43.88 Gb 98.26 G Runlinfo Table Accession List |

Selected:

21 Runs found

Q9 | Run BioSample Sample name AvgSpotLen Experiment MBases MBytes
SRR5712536 SAMNO7255989 GSM2674658 298 SRX2932970 4,725 2,128
SRR5712535 SAMNO7255990 GSM2674657 298 SRX2932969 4,916 2,307
SRR5712534 SAMNO7255991 GSM2674656 297 SRX2932968 4,520 2,115
SRR5712533 SAMNO7255992 GSM2674655 297 SRX2932967 3,884 1,840
SRR5712532 SAMNO7255993 GSM2674654 297 SRX2932966 4,440 2,097
SRR5712531 SAMNO7255994 GSM2674653 298 SRX2932965 4,512 2,021
QRRAT17RAN SAMNNTIRRGGR  (ICQAPRTARR? 208 QRY7I017044 4 1RA 1 AR4

Ilustracion 8. SRA Run Selector.

Como resultado obtuvimos el siguiente nimero de muestras secuenciadas para cada

grupo (79 en total):
- 32 para el grupo de individuos sanos,
- 12 para cancer colorectal,
- 21 para cancer hepatocelular
-y 14 para cancer pancreatico.

Con esta informacién creamos un archivo de texto phenodata.txt delimitado por
tabulaciones indicando en la primera columna el identificador de la ejecucién y en una
segunda columna el grupo al que pertenece (hepatocellular, colorectal, pancreatic, normal).
Este archivo es necesario para el resto de las fases del presente trabajo. Podemos ver las

primeras lineas para cada grupo en la Tabla 2.
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File Group
SRR5687235 colorectal
SRR5687236 colorectal
SRR5712516 hepatocellular
SRR5712517 hepatocellular
SRR5712482 normal
SRR5712483 normal
SRR5714908 pancreatic
SRR5714909 pancreatic

Tabla 2. Archivo phenodata.txt

Los archivos SRA que contienen las secuencias (listados en el archivo phenodata. txt en

la columna File) se pueden descargar del repositorio: ftp://ftp-trace.ncbi.nih.gov,

afladiendo el path al archivo SRA. El path se construye como:

/sra/sra-instant/reads/ByRun/sra/{SRR|ERR|DRR}/
<first 6 characters of accession>/<accession>/<accession>.sra

Por ejemplo, para el SRA con identificador SRR5687235 la ruta completa de descarga es:

ftp://ftp-trace.ncbi.nih.gov/sra/sra-
instant/reads/ByRun/sra/SRR/SRR568/SRR5687235/SRR5687235.sra

El proceso de descarga se ha automatizado mediante la implementacién del script en R
llamado Download.R. Parala ejecucion del script debemos tener instalado el entorno R

(https://www.r-project.org/) en nuestro sistema. Este script se puede ejecutar en cualquier

sistema operativo que soporte el entorno R. Por ejemplo, en un sistema Unix/Linux, desde

linea de comandos, lanzaremos su ejecucion con el comando:
> Rscript Download.R

usando como directorio de trabajo aquel en el que esté almacenado el archivo
phenodata.txt. Como resultado, en nuestro directorio de trabajo, obtenemos los 79
archivos con extension .sra cuyos identificadores estaban listados en la columna File del

archivo phenodata. txt

Una vez descargados los archivos SRA con las seuencias de cada muestra, el siguiente paso
que debemos dar es convertir los archivos al formato FASTQ [79], separando las lecturas

en dos ficheros distintos si lo que tenemos son lecturas emparejadas (paired-end reads).

Para ello vamos a utilizar la herramienta fastq-dump incluida en el del “SRA Toolkit” del

NCBI. Podemos descargar la herramienta en la url:

https://trace.ncbi.nlm.nih.gov/Traces/sra/sra.cgi?view=software

y esta disponible para varios sistemas operativos.

El comando para convertir los archivos al formato FASTQ con fastg-dump es:

> fastg-dump --split-3 <fichero.sra>
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La opcion --split-3 genera un solo fichero FASTQ silo que tenemos son lecturas de una
s6la hebra (single-end reads), o dos ficheros FASTQ separando las lecturas emparejadas
(paired-end reads). En este ultimo caso los nombres de los ficheros de salida llevaran los
sufifjos 1.fastgy 2.fastqg. Ademas, podemos obtener un tercer archivo FASTQ sin
sufijo y de un tamafio mucho menor, que contendra lecturas “huérfanas”. En caso de ocurrir,

ese archivo lo descartaremos.

El proceso de conversion se ha automatizado mediante la implementacién del script en R
llamado Trans.R. Para la ejecucion del script debemos tener instalado el entorno R

(https://www.r-project.org/) y la herramienta fastg-dump del SRA-Toolkit que, ademas,

debe poder ser invocada directamente desde el directorio de trabajo. En un sistema

Unix/Linux, desde linea de comandos, lanzaremos su ejecucién con el comando:

> Rscript Trans.R

usando como directorio de trabajo aquel en el que esté almacenado el archivo
phenodata.txt junto con los archivos SRA. Este script se puede ejecutar en cualquier

sistema operativo que soporte la ejecucion del entorno R y la herramienta fastg-dump.

Como resultado obtenemos, en nuestro directorio de trabajo, 158 archivos con extension
.fastq, dos para cada identificador de la columna columna File del archivo
phenodata.txt, ya que estamos trabajando con lecturas emparejadas. El archivo que
contiene la primera lectura tiene el nombre <identificador> 1.fastqy el archivo con

la segunda lectura emparejada, <identificador> 2.fastq.
2.2.2. Limpieza de los datos brutos y control de calidad

La herramienta seleccionada fastp[58] realiza el control de calidad, la eliminacién de
adaptadores, el filtrado de las lecturas de baja calidad y la correccién de las bases en una sola

pasada, soportando ademas lecturas emparejadas (paired-end reads).

Pero, aunque fastp es una herramienta que produce informes de calidad muy completos, el
inconveniente que encontramos, al igual que con el resto de herramientas para el control
de calidad disponibles, es que generan un informe por muestra. En nuestro caso, un total
de 79 informes con fastp o 158 con FASTQC (ya que realizamos un analisis de calidad previo
al preprocesado y otro posterior). La herramienta MultiQC [80] puede resumir todos estos

resultados permitiendo una visién mas global del estado de la calidad de nuestros datos.

Y, aunque MultiQC soporta multiples herramientas, a la fecha de realizacién de este estudio
ain no tiene implementada la integracion con fastp. Por este motivo, aunque sea
redundante, se ha utilizado también FASTQC para el control de calidad previo y posterior,
resumiendo a continuacién los informes por grupo mediante MultiQC. Como resultado
hemos obtenido 8 informes en vez de 158: 4 informes previos al preprocesado y 4 informes
posteriores, agrupando los informes de las muestras del mismo grupo: normal, colorectal,

hepatocellular y pancreatic.
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El preprocesado y control de calidad se ha automatizado mediante la implementacién del

script en R llamado Clean.r. Las dependencias de este script son:

- elentorno R (https://www.r-project.org/)

-  FASTQC (https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/fastqc/)

- fastp (https://github.com/OpenGene/fastp)

-y MultiQC (http://multigc.info/)

que, ademas, deben poder ser invocadas directamente desde el directorio de trabajo. El
sistema operativo debe ser un entorno Unix. Es necesario que el archivo phenodata.txt
junto con los archivos FASTQ se encuentren en el directorio de trabajo. En un sistema

Unix/Linux, desde linea de comandos, lanzaremos su ejecuciéon con el comando:

> Rscript Clean.R

Como resultado obtenemos en nuestro directorio de trabajo:

- un conjunto de archivos . fastq resultado del preprocesado con fastp, uno por cada
archivo de entrada, con nombre <identificador> clean 1.fastq para la
primera hebra e <identificador> clean 2.fastq parala segunda.

- una carpeta fastp con los informes de calidad en formato html y json para cada
identificador.

- una carpeta con los informes de calidad para los ficheros FASTQ sin procesar (datos
brutos) para cada grupo listado en phenodata. txt llamada: <grupo> gc raw. Esta
carpeta contiene los informes de la herramienta FASTQC vy el informe en html
unificado generado por la herramienta MultiQC, que reconocemos por llevar el
sufjijo MOC

- una carpeta con los informes de calidad para los ficheros FASTQ procesados para
cada grupo listado en phenodata. txt llamada: <grupo> gc clean. Esta carpeta
contiene los informes de la herramienta FASTQC vy el informe en html unificado
generado por la herramienta MultiQC, que reconocemos por llevar el sufjijo MOC

En la Tabla 3 se muestra el resumen de las estadisticas generales de control de calidad
generado por MultiQC a partir de los informes generados por FASTQC para el grupo

colorectal tras el preprocesado.
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General Statistics

Sample Name « % Dups % GC Length M Seqs
SRR5687235_clean_1 58.3% 50% 132 bp 13.7
SRR5687235 _clean_2 65.4% 49% 132 bp 137
SRR5687236_clean 1 62.5% 51% 132 bp 19
SRR5687236_clean_2 T2.8% 50% 133 bp 1.9
SRR5687237_clean_1 61.2% 51% 133 bp 205
SRR5687237_clean_2 67 1% 50% 133 bp 205
SRR5687238 clean_1 70.8% 52% 131 bp 145
SRR5687238_clean_2 75.0% 51% 131 bp 14.5
SRR5687239_clean_1 54.7% 52% 136 bp 82
SRR5687239_clean_2 67.2% 50% 137 bp 8.2
SRR5687240_clean_1 72.3% 49% 142 bp 57
SRR5687240_clean_2 76.9% 47% 142 bp 57
SRR5687241_clean 1 67 5% 50% 139 bp 10.8
SRR5687241_clean_2 74.8% 49% 140 bp 10.8
SRR5687242_clean_1 53.2% 50% 133 bp 136
SRR5687242_clean 2 585% 48% 134 bp 136
SRR5687243 clean_1 66.7% 48% 132 bp 15.7
SRR5687243 clean 2 72.1% 47% 132 bp 15.7
SRR5687244_clean_1 50% 140 bp 13.9
SRR5687244_clean 2 56.2% 48% 140 bp 13.9
SRR5687245_clean_1 71.1% 48% 134 bp 1.9
SRR5687245_clean_2 77.3% 48% 133 bp 1.9
SRR5687246_clean_1 75.9% 52% 139 bp 14.4
SRR5687246_clean_2 76.0% 50% 138 bp 14.4

Tabla 3. Colorectal: control de calidad de archivos fastq preprocesados.

Observamos un porcentaje moderadamente elevado de duplicados. Actualmente, los
métodos cuantitativos de RNA-Seq se utilizan para trabajar con cantidades de muestras mas
pequefas que requieren amplificacién. Computacionalmente, los duplicados de lectura se
definen por su posicion de mapeo, que no distingue la PCR de los duplicados naturales vy,

por lo tanto, no esta claro como tratar las lecturas duplicadas.

Se ha encontrado que una gran fracciéon de duplicados de lectura identificados
computacionalmente no son duplicados de PCR y pueden explicarse por muestreo y sesgo
de fragmentacion. En consecuencia, la eliminacién computacional de duplicados no
mejora la precision y, en realidad, puede empeorar la potencia y la tasa de
descubrimiento falso (FDR) para la expresion génica diferencial [81].

Por tanto, en base a esta evidencia, aunque el porcentaje de duplicados se mantiene
moderadamente elevado en todas nuestras librerfas (no sélo en este grupo) se ha optado

por no eliminar computacionalmente los duplicados en nuestras muestras.
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Por otro lado, observamos también un porcentaje medio de GC ligeramente elevado,
aunque en nuestras librerfas no alcanza valores preocupantes. Es conocido que la
generacion del cDNA utizando un cebado aleatorio induce sesgos en la composicion
de nucleétidos al comienzo de lecturas de secuenciacion de transcriptoma con Illumina
Genome Analyzer. El sesgo es independiente del organismo y del laboratorio e impacta
la uniformidad de las lecturas a lo largo del transcriptoma [52]. Este problema podemos
observarlo con mas detalle observando el grafico de contenido de bases de una secuencia en

la Tlustracion 9.
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Ilustracion 9. Contenido de bases de la secuencia SRR5687235 preprocesada.

Se observa claramente un sesgo en las primeras 10 bases, que después se disipa en el resto
de la secuencia. A veces se opta por un recorte en el extremo 5’ de las lecturas y asi eliminar
la parte sesgada, sin embargo, dado que la composicion sesgada se crea mediante la seleccion
de fragmentos y no por errores de secuenciacion, el tnico efecto del recorte serfa pasar de
tener una biblioteca que comienza sobre posiciones sesgadas a tener una biblioteca que

comience ligeramente mas abajo de esas posiciones sesgadas.

También se podria pensar que es posible que el sesgo de seleccion introducido tenga un
efecto significativo en la capacidad de la biblioteca para medir de manera justa el contenido
de la poblacién original de ARN debido a que ciertas secuencias se ven indebidamente

favorecidas. Pero, en la practica, parece que este hecho no supone un problema [52].
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Por ultimo, en las Ilustraciones 10 y 11 se muestra como la herramienta fastp elimina

adecuadamente los adaptadores.

FastQC: Adapter Content
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Ilustracién 10. Contenido de adaptadores previo al preprocesado.

FastQC: Adapter Content
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Ilustracion 11. Contenido de adaptadores posterior al preprocesado.

Todos los informes de calidad se pueden descargar de:

https://eithub.com/carmenegmz/circRNA /tree /master/experiment/quality reports
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2.2.3. Deteccion de circRINAs

Para poder utilizar CIRI2 con el fin de identificar los citcRINAs presentes en nuestras
lecturas es necesario, en primer lugar, alinear las lecturas a un genoma de referencia
usando el aligner BWA [82]. Se trata de una herramienta para mapear secuencias poco
divergentes contra un gran genoma de referencia, como el genoma humano [83]. En este
trabajo usaremos la dltima version disponible del genoma de referencia GRCh38. Esta y
otras versiones del genoma de referencia se pueden encontrar en la pagina web del Genome

Reference Consortium http://genomereference.org

El primer paso para usar BWA es construir un indice del genoma de referencia en

formato fasta. Para ello utilizaremos el siguiente comando:

> bwa index -a bwtsw hg38.fa

A continuacion, alineamos nuestras lecturas al genoma de referencia usando el comando:

> bwa mem -t 10 -T 19 hg38.fa read 1l.fastqg read 2.fastg > aln-pe.sam

Donde la opcion -t 10 indica que se usaran 10 hebras y la opciéon -T 19 indica que no se
reporte como salida ninguna alineacién con un score menor que 19. Este valor es el sugerido
en el manual de CIRI2.

Por dlitmo pasamos el archivo .sam generado en el comando anterior a la herramienta
CIRI2:

> perl CIRI2.pl -T 10 -I aln-pe.sam -O outfile -F hg38.fa -A hg38.gtf

La opcién -T 10 indica que se usaran 10 hebras y la salida out£file es un fichero de texto

que contiene los circRNNAs identificados en nuestras lecturas.

La identificacion de citcRNA se ha automatizado mediante la implementacién del script en

R llamado Findcrna.R. Las dependencias de este script son:

- el entorno R (https://www.r-project.org/)

- el lenguaje Perl (https://www.perl.org/)

- elaligner BWA (http://bio-bwa.sourceforge.net/)

- la herramienta CIRI2 (https://sourceforge.net/projects/ciri/)

- el genoma de referencia que almacenaremos en un fichero no comprimido llamado
hg38.fa

- las anotaciones del genoma en un fichero llamado hg38.gtf (es muy importante

descargar el genoma de referencia y sus anotaciones del mismo lugar)

- los ficheros fastq preprocesados (se espera <nombre> clean 1.fastqg y

<nombre> clean 2.fastq)

- el archivo phenodata. txt
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El sistema operativo debe ser un entorno Unix/Linux y como salida obtendremos un
fichero de texto por cada muetra llamado <nombre>-outfile que contiene una linea por
cada uno de los circRNAs detectados, con sus coordenadas y el nimero de junction reads.

Para ejecutar el script utilizaremos el siguiente comando:

> Rscript Findcrna.R

usando como directorio de trabajo aquel en el que estén almacenados los ficheros fastq
preprocesados, el fichero fasta con el genoma de referencia, el fichero gtf con las anotaciones

del genoma y el archivo phenodata. txt.

2.2.4. Anotacion

Una vez obtenidos, mediante la herramienta CIRI2, los ficheros de salida con los cirtcRNAs
detectados en cada muestra, procederemos a la creacién de una unica tabla con los

recuentos de las lecturas de los circRNAs de cada muestra.

Los citcRNAs detectados mediante CIRI2 se encuentra en un archivo de texto con nombre
<identificador>-outfile (un fichero por cada muestra) del que vamos a utilizar los

campos listados en la Tabla 4.

Campo en la salida

de CIRI2 Descripcion

Identificador para el citcRNA en el formato cromosoma:inicio | final.

Por ejemplo, chrl:1223244| 1223968

citcRNA_ID

chr Cromosoma
citcRNA_start Coordenada inicial
circRNA_end Coordenada final
#junction_reads Numero de lecturas

sttand Hebra (+/-)
Tabla 4. Campos utlizados para la anotacién de citcRNA

Ademas del nimero de lecturas (#junction reads) para cada circRNA detectado
disponemos de su posiciéon en un cromosoma y hebra con unas coordenadas de inicio y fin.
Para construir la tabla de lecturas se ha permitido un margen de 10 posiciones al inicio

y al final de las coordenadas para cosiderar que una deteccion pertenecia al mismo circRNA.

La automatizacion del proceso de anotacion para construir la tabla con los recuentos de
lectura se ha llevado a cabo en el script Annotate.R. El margen de posiciones de diferencia
permitidas al inicio y final se puede configurar en la variable range. El script se puede
ejecutar en cualquier sistema operativo que soportte el entorno R. En un entorno Unix/Linux

lo harfamos con el siguiente comando:

> Rscript Annotate.R
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En el directorio de trabajo deben hallarse los ficheros <nombre>-outfile con los
circRNAs detectados por CIRI2 (un fichero por muestra) y el archivo phenodata.txt.
Como salida obtendremos el fichero circ_annotations.rds que contiene, en las filas, un
identificador para cada circRNA vy, en las columnas, el identificador del circRNA, el
cromosoma, hebra, posicion inicial, posicion final y el nimero de lecturas para ese circRNA

en cada muestra.

En total, el nimero de circRNA detectados en todas las muestras fue de 117.565. Y por
grupos, se detectaron 77.175 en el grupo de personas sanas, 53.767 en el grupo de cancer
hepatocelular, 39.420 en el grupo de cancer pancreatico y 39.931 en el grupo de cancer

colorectal.
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Capitulo 3

Clasificacion mediante

Machine Learning

3.1. Conceptos teodricos

3.1.1. Adecuacion de los datos: Variance Stabilizing Transformation

El objetivo que persigue el presente analisis es entrenar un algoritmo de Machine
Learning que aprenda a discriminar entre muestras de cirtcRNAs detectados en exosomas
de sangre periférica de individuos con cancer y de individuos sanos, para cada uno de los

tres grupos de pacientes con cancer estudiados: colorrectal, hepatocelular y pancreatico.
grup p >, hep yp

Pero, para aplicar métodos de Machine Learning, primero es necesario adecuar los datos,
ya que estos algoritmos pueden verse afectados por la asimetria (skewness), la
dependencia entre la media y la varianza (heterocedastidad) o la presencia de valores
extremos. Para evitar este tipo de problemas y facilitar posteriores analisis es conveniente

realizar transformaciones sobre los datos de RNA-Seq [84]

Las transformaciones de las variables estadisticas se usan en estadistica aplicada
principalmente para dos propoésitos: normalizacion y estabilizacion de la varianza. En
la estabilizacion de la varianza se aplica una transformacién para que sea posible el uso de
técnicas estandar asociadas con variaciones continuas normales. Como su nombre indica, se
pide a esta transformacion que estabilice la varianza, esto es, que haga que la varianza de la

variable transformada sea aproximadamente independiente, por ejemplo, de la media.
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En los datos de conteos de RNA-Seq, con la transformacion de estabilizacion de la
varianza (VST) obtenemos una matriz de recuentos de lectura que es aproximadamente
homocedastica (con varianza constante para todos los valores de la media). Esta
transformacion se usa generalmente para visualizacion, clustering u otras tareas de Machine

Learning, no asf para calcular la expresion diferencial.

En un principio se podria haber optado por una transformacién logaritmica, ajustando
ademas los conteos por el tamafo de cada libreria para reflejar las diferencias entre la
profundidad de la secuenciacién. Y, como los valores de conteo para una clase (citcRNAs
en nuestro caso) pueden ser cero en algunos casos, hay quien aboga por el uso de pseudo-
conteos. Son transformaciones de la forma y = log,(n + 1) o, de forma mas general,
y = log,(n +ngy), donde n representa los valores recuentos de lectura y 1y es una
constante positiva seleccionada. Esta transformacion soluciona problemas con los valores

extremos, pero ain tendremos problemas de heterocedasticidad (Ilustracion 12).

Por otro lado, el numero total de lecturas (tamafio de la librerfa) no es una buena medida
de la profundidad de la secuenciacion, pues los circRNAs fuertemente expresados pueden
tener una gran influencia sobre el nimero total de lecturas. En su lugar, Anders y Huber
proponen [85] ajustar los recuentos de lectura estimando los factores de tamafio §;
mediante la media de los ratios observados en los conteos k;j como:

(T i)/ W

Una vez descartada la transformacion logaritmica, si hiciésemos la suposicion de que las

A

§; = median;

lecturas se muestrearon independientemente en una poblacién con fracciones fijadas de
genes, los recuentos de lectura seguirfan una distribucién multinomial, que puede
aproximarse mediante la distribucién de Poisson. La distribuciéon de Poisson tiene un
unico parametro, que esta determinado unicamente por su media. Su varianza y todas las
demas propiedades se derivan de ella, en particular, la varianza es igual a la media. Sin
embargo, se ha observado [86] que la suposiciéon de la distribucién de Poisson es
demasiado restrictiva: predice variaciones mas pequefias que las que se ven en los datos.
Por lo tanto, la prueba estadistica resultante no controla el error de tipo I (la probabilidad de
descubrimientos falsos) segin lo anunciado. De hecho, las distribuciones de probabilidad
para los recuentos de lectura son heteroscedasticas de forma natural, con varianzas
mas grandes para conteos mayores y se ha demostrado [87] que la relaciéon de media-

varianza para los conteos de RNA-Seq es aproximadamente cuadratica.

Para abordar este problema de sobre-dispersion, se ha propuesto modelar datos de
recuento con distribuciones binomiales negativas (NB) [88]. Por ejemplo, este es el
enfoque es utilizado en el paquete edgeR para el analisis de RNA-Seq [89]. La distribucién
NB tiene parametros que estan determinados de forma unica por la media y y la
varianza o”. En edgeR, Robinson y Smyth supusieron [90] que la media y la varianza estin

relacionadas por:
o’ =u+ ap’ @)
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con una sola constante de proporcionalidad « que es la misma a lo largo del experimento
y que puede estimarse a partir de los datos. Por lo tanto, solo se debe estimar un
parametro para cada clase, lo que permite la aplicaciéon a experimentos con un pequefio

namero de réplicas.

El modelo NB es un modelo mixto Gamma-Poission que se puede interpretar como
sigue: la distribucion Gamma modela los niveles no observados de la expresion en cada
muestra biolégica y, condicionado al nivel de expresion, las medidas de la maquina
secuenciadora siguen una distribuciéon de Poisson [86]. Asi, en la ecuacién (2), el primer
término representarfa la varianza debida al error de muestreo de Poisson (la incertidumbre al
medir la concentraciéon de recuentos de lectura) y el segundo término la varizanza debida a

la variacion bioldgica entre réplicas.

El parametro « es la dispersion y representa la variacién de la expresion de un gen relativa
a su media. La relacién entre la media y la dispersiéon puede ser parametrizada con las

constantes g y @4 como:

+ 2 )
a=ay+—
T

siendo @ la dispersion asintética y @y el factor extra de ruido de Poisson (shot noise).
El ruido de Poisson es el ruido dominante para genes poco expresados y la dispersion

es el término dominante para genes altamente expresados.

Para ajustar esta relacion (3) entre la dispersion y la media se utiliza un modelo linear
generalizado (GLM, Generalized Linear Model) robusto [87]. Los GLMs son una
generalizacion flexible de la regresion linear ordinaria para datos que no estan normalmente
distribuidos y especifican las distribuciones de probabilidad en funcién a sus relaciones
media-varianza, por ejemplo, las relaciones cuadraticas entre la media y la varianza que
siguen los recuentos de lectura de RNA-Seq. Los coeficientes del modelo ajustado son los

parametros Qg y ay.

Asi, a partir de la ecuacién (2) que modelaba la relacion entre la media y la varianza en una

distribuciéon NB, la varianza queda como:

v=p+ ap’ = p+ pPfagt+pay @

Una transformacion estabilizadora de la varianza (VST) es una transformaciéon u de manera
que, si X (nuestros recuentos de lectura) es una variable aleatoria con una relacién entre la
media y la varianza Var(X) = v(E (X)), entonces u(X) tiene una varianza estabilizada, es
decir, es homocedastica. Esta transformacion u puede derivarse de una relaciéon v entre la

media y la varianza como [91]

w=[ 2
u(x) =
Vo) ®)
Sustituyendo el valor de v de la ecuaciéon (4), la transformaciéon queda como:
X du x du
u@) = | === > > ©)
NI Ju+ ap?=pu+ plag+pa,

-35_



Carmen Gomez Valenzuela

y resolvidendo la integral en la ecuaciéon (6) tenemos una VST general con la siguiente

transformacion u(x):

1+2x ag+aq+2xag (1+xag+aq)
log 1+a;
_ 4ag (7)
ux) =
( ) log(2)

con: apg>0,a; >0yx>0[92]

Antes de aplicar la transformacién se normalizan los conteos de lectura (x) dividiendo por

los factores de tamano descritos en la ecuacion (1).

Sobre nuestro conjunto de recuentos de lectura podemos observar como se comporta
la varianza con respecto a la media (Ilustracion 12) en los tres supuestos: los datos brutos,
la transformacion usando el logaritmo (mas una constante igual a 1) y la transformacion
VST. Vemos cémo, en la transformacion usando el logaritmo, se mantiene la dependencia
de la media y la varianza para valores grandes y como, con la transformacién VST, la varianza

se mantiene mucho mas estable para todos los valores de la media.

Datos sin transformar Transformacién log(x+1)

3000~ - 31 -

2000~ count 2- count

sd
sd

1000~

0 30000 60000 90000 120000 0 25000 50000 75000 100000
rank(mean) rank(mean)

Transformacién VST

rank(mean)

Tlustracién 12.Relacién entre la media (eje x) y varianza (eje y) para diferentes transformaciones.
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3.1.2. Seleccion de predictores: Random Forest

En la seleccion de predictores queremos conservar aquellas variables explicativas de
nuestro conjunto de datos que sean las mas relevantes para el modelado predictivo del
problema que estamos resolviendo. Cuando tenemos datos con una alta dimensionalidad,
como es el caso de los recuentos de lectura de RNA-Seq, la seleccion de predictores es una
herramienta efectiva para reducir la dimensionalidad, incrementar la precision en el

aprendizaje y, sobre todo, para mejorar la comprension del modelo.

Destacar que, para generar un modelo de Machine Learning valido, es necesario dividir
el conjunto de datos en dos subconjuntos: un primer conjunto de entrenamiento, sobre
el que el algoritmo “aprende” y un segundo subconjunto de pruebas sobre el que
probaremos la validez del modelo “aprendido”, es decir, comprobaremos si el modelo es
capaz de generalizar sus predicciones utilizando un conjunto de datos diferente al de
entrenamiento. Y para mantener la validez del modelo la seleccion de predictores debe
hacerse siempre en el conjunto de entrenamiento, en otro caso el modelo estarfa sesgado

ya que incorporaria informacion sobre la distribucion del conjunto de pruebas.

Una de las técnicas usadas para decidir la importancia de las variables en el modelo son
los Random Forest. Para ello, en primer lugar, se ajusta un modelo de Random Forest
a los datos de entrenamiento para, a continuacion, recuperar la importancia de las
variables utilizadas en ese modelo de clasificacion. Por ultimo, se selecciona un conjunto

adecuado y relevante de predictores, en funcion de su importancia.

Se trata de métodos basados en arboles que, en Machine Learning, se encuentran entre los
mas efectivos y dutiles, capaces de producir resultados confiables y comprensibles, en la
mayoria de los tipos de datos. Pero no es posible hablar de Random Forest sin introducir

primero los arboles de decision y clasificacion y el algoritmo CART.

Arboles de decision y clasificacion

Los arboles de decision y clasificacion (CART, Classification and Regression Trees)
fueron introducidos por primera vez en 1984 por un grupo liderado por Leo Breiman [93].
El algoritmo CART establece un método para realizar secuencialmente particiones
binarias para las variables de entrada, lo que resulta en una estructura de decision
semejante a un arbol. Este algoritmo es capaz de crear una respuesta para modelos
cuantitativos (numéricos) y cualitativos (categoricos). En este ultimo caso, que es el que nos
ocupa, el espacio de decision, es decir, el grupo de las variables de entrada se estratifica
continuamente utilizando un error de clasificacion. En el caso de los modelos

cuantitativos se usa la suma de cuadrados residual.

En una tarea de clasificacion, si tenemos un conjunto de n observaciones de una variable
de clase Y que toma valores 1,2, ..., k; y p variables predictoras, Xy, ... , Xp, nuestra meta es
encontrar un modelo para predecir los valores de Y para nuevos valores de X. Un arbol
de decision encuentra la solucién al problema mediante una particién del espacio de X en

k conjuntos disjuntos, Ay, .., Ay, de manera que el valor que se predice para Y es j si X
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pertenece a Aj, para j = 1,..k. Los arboles de clasificacién se basan en conjuntos
rectangulares A; generados particionando recursivamente el conjunto de datos X

tomando las variables de una en una (Ilustracion 13).

Para implementar este modelo, es necesario establecer una metodologia que permita
crear las regiones A;, o lo que es lo mismo, decidir en qué predictores y en qué valores
se produciran las particiones. Y como computacionalmente no es posible considerar todas
las posibles particiones del espacio de los predictores, se utiliza un enfoque voraz (greedy)

de arriba hacia abajo conocido como recursive binary splitting (divisiéon binaria

recursiva).
© T
© 4
2 1 1
;
< . 1
o 1 1
(SRS 1 1
o 2 1
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Ilustracion 13. Particiones (izq.) y estructura de un arbol de clasificacién.

Es un enfoque de arriba abajo ya que comienza en la rafz del arbol y sucesivamente va
dividiendo el espacio de predictores: cada particion genera dos nuevas ramas hacia abajo en
el arbol. Y es un enfoque greedy ya que, en cada paso de la construccion del arbol, se escoge
la mejor particion para ese paso particular, sin tener en cuenta qué resultados podria producir
esa particion en el futuro. Para ello, seleccionamos el predictor X; y el punto de corte
(umbral) s tal que, al partir el espacio de los predictores en regiones {X|X; < s}y
{X|X; > s}, se consigue la mayor reduccién posible en el error. A continuacion,
repetimos el proceso, buscando el predictor que minimice el error en cada una de las
regiones anteriores, hasta que se llega a un punto de parada, por ejemplo, hasta que todas
las regiones contengan como maximo un nimero de observaciones establecido, o hasta que
el arbol tenga un maximo de nodos terminales o que la incorporacién del nodo reduzca el

error en al menos un porcentaje minimo.

Para cada posible division se calcula el valor de 1a medida en cada uno de los dos nodos
resultantes. Se suman los dos valores ponderando cada uno por la fraccion de
observaciones que contiene cada nodo. Este paso es muy importante, ya que no es lo mismo
dos nodos puros con 2 observaciones, que dos nodos puros con 100 observaciones. La
divisién con menor o mayor valor (dependiendo de la medida empleada) se selecciona

como division optima. La respuesta para una observacion de test es la clase del mayor
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namero de observaciones de entrenamiento en la regioén a la que la observacion de test

pertenezca.

El error en un arbol de clasificacion se puede calcular como la fracciéon de las

observaciones en esa region que no pertenecen a la clase mas numerosa:
E=1- max(Pm) ®)

donde Py tepresenta la proporcion de observaciones de entrenamiento en la regién m-

ésima que pertenece a la clase k.

Por otro lado, también se puede usar el Gini index, definido como:

k
6= ) PricCl = ) ©)

siendo una medida de la varianza total a lo largo de las K clases. Esta medida toma un
valor pequefio si todos los Py son cercanos a cero. Por esta razén podemos pensar en el
Gini index como una medida de la pureza: un valor pequefo indica que un nodo contiene

predominantemente observaciones de una tnica clase [94].

Bagging

Los arboles no tienen el mismo nivel de precisiéon en la prediccion que otros métodos de
clasificacion o regresion, pero agregando muchos arboles de decision, se puede mejorar su
rendimiento predictivo. La agregaciéon bootstrap o bagging es un procedimiento general

para reducir la varianza de un método de aprendizaje estadistico.

Dado un conjunto de n observaciones independientes Zj, ..., Z,, cada una con varianza o2,
la varianza de la media Z de las observaciones viene dada por - /n. Es decir, promediar un
conjunto de observaciones reduce la varianza. Pero como no tenemos acceso a multiples
conjuntos de entrenamiento, en su lugar hacemos un muestreo (bootstrap) tomando
muestras repetidas del conjunto de entrenamiento. De esta manera generamos B conjuntos
de entrenamiento diferentes. Entonces entrenamos ¢l modelo en cada conjunto
muestreado y, para cada observacion, tomamos la clase predicha por cada uno de los B
arboles y nos quedamos con el voto mayoritario: la prediccion global sera la mas habitual

de las ocurridas de entre las B predicciones.

La idea principal en el bagging es que los arboles son ajustados de forma repetida a los
conjuntos muestreados de observaciones y, de media, cada “bagged tree” hace uso de
alrededor de 2/3 de las observaciones. Al resto de observaciones que no se usaron para
ajustar ese modelo se les da el nombre de observaciones “out-of-bag” (OOB). Podemos
predecir la respuesta para la i-ésima observacion que qued6 fuera del modelo (OOB-
observation) usando cada uno de los arboles. A continuacion, hacemos la media de esas B/3
predicciones para la i-ésima observacion, y de esta manera se estima el error de validacion

cruzada para bagging (OOB-error).
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Random Forest

Los Random Forest suponen una mejora sobre los “bagged trees” porque, de alguna
manera, de correlacionan los arboles reduciendo la varianza cuando promediamos los
arboles. Igual que en el bagging, construimos un nimero de arboles de decision en
conjuntos de entrenamiento muestreados. Pero, al construir esos arboles de decision,
cada vez que se produce una particion en un arbol, se considera una seleccién aleatoria
de m predictores (de los p disponibles), y se repite el proceso para cada particion.

Tipicamente el nimero de predictores considerados en cada particion es la raiz cuadrada

del numero total de predictores (m = \/5) [95]

Para conocer la importancia de las variables en un unico arbol de clasificacion, podemos
utilizar la medida del error o el Gini index que es Ginico para cada predictor, y ordenar los
predictores en orden de error decreciente. En el caso de los Random Forests tenemos
multiples arboles de clasificacion. Para calcular la importancia de un predictor, conocida
como MDI (Mean Decrease Impurity), tomamos la suma sobre el nimero de particiones
alo largo de todos los arboles en los que se ha incluido este predictor, proporcionalmente

al nimero de muestras que particiona [96].
3.1.4. Clasificacion: Support Vector Machines.

Una vez que hemos seleccionado, en el conjunto de entrenamiento, los predictores mas
relevantes para nuestro problema, utilizaremos esos predictores para entrenar un modelo
de clasificacién que aprenda a discriminar entre muestras de individuos con cancer y
sanos. Bl primer enfoque que utilizaremos son las Maquinas de Vectores de Soporte
(SVM, Support Vector Machines)

Las SVM fueron desarrolladas por Cortes y Vapnik en 1995 [97] para clasificacién binaria.
Se trata de un modelo de aprendizaje supervisado para clasificaciéon cuya idea es buscar
por un hiperplano que separe de forma 6ptima un conjunto de muestras que pertenecen
a clases diferentes, maximizando el margen entre los puntos mas cercanos entre ambas
clases (Ilustracion 14). Las lineas que pasan por los puntos que definen este margen se llaman
support vectors y la linea en el medio es el hiperplano de separaciéon 6ptima. Si hubiera
puntos en el lado incorrecto del hiperplano, se les asigna un peso menor para reducir su

influencia (soft margin).

Un hiperplano pude ser escrito como un conjunto de puntos X que satisfacen: w x + b = 0,

donde W es el vector normal al hiperplano. El valor ﬁ es la distancia del hiperplano al

origen usando el vector normal w. Si los datos son linealmente separables entonces podemos
seleccionar dos hiperplanos paralelos que separen los puntos de las dos clases. La region
confinada entre estos dos hiperplanos es llamada margen [98], y el plano de maximo margen

es aquel que se encuentra entre estos dos hiperplanos. La distancia entre los dos hiperplanos
2

es asi que, para maximizar la distancia entre los planos, debemos minimizar ||w/|.
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La distancia se calcula usando la ecuacién de la distancia de un punto a un plano afiadiendo las

siguientes restricciones, que impiden que un punto pueda quedar en el lado incorrecto del margen:
w-x;+b =>1siy; =1

(10)
w-x;+b <1siy;=-1

es decir, que clasifique correctamente los vectores de ejemplos X; en dos clases y;. Estas
restricciones pueden ser reescritas como: y;(wT *x; +b) =1 paral <i<n

Por tanto, se trata de un problema de optimizacién en el que queremos minimizar ||w/|| sujeto
a y;wT- x;+b) 21 paral<i<n. Elpar(wb) que resuelve esta ecuacién determina
nuestro clasificador [99]:

x — signo(w-x+b) (11)

En las SVMs los datos de entrenamiento se usaran para “aprender” los pesos y luego se

descartan. S6lo necesitamos W para clasificar nuevos datos.

wix+b=0

Vector de soporte (8
° 2

Ilustracion 14. SVM lineal.
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3.1.5. Clasificacion: Redes neuronales artificiales.

El segundo enfoque para entrenar un modelo de clasificaciéon que utilizaremos en este trabajo
son las Redes Neuronales Artificiales (NN, Neural Networks). Se trata un conjunto de
algoritmos disefiados para reconocer patrones. Una NN modela la relaciéon entre un
conjunto de sefiales de entrada y una sefial de salida usando un modelo derivado de
nuestro conocimiento de cémo el cerebro biolégico responde a estimulos sensoriales.
Igual que el cerebro utiliza una red de neuronas interconectadas para crear un procesador
paralelo masivo, las NN utilizan una red de neuronas artificiales o nodos para resolver

problemas de aprendizaje.

El modelo de una tnica neurona artificial puede ser entendido en términos muy similares al

modelo biolégico (Ilustracion 15).

W1

= f (b+Zw,x;)

Ilustracion 15. Neurona artificial

Una red dirigida de forma directa define una relacién entre las sefiales de entrada
recibidas por las dendritas (variables x) y la sefial de salida. Tal como sucede en la neurona
biolégica, a cada sefial de entrada de cada dendrita se le aplica un peso (valores w) de
acuerdo con su importancia. Las sefiales de entrada se adicionan por el cuerpo celular y la

sefial se retrasmite de acuerdo con una funcién de activacion (f).

Los pesos W permiten que cada una de las n entradas (x;) contribuyan mas o menos a la
suma total de las sefiales de entrada. Esta suma es usada por la funcién de activaciéon f(x)

y la sefial resultante es la salida del axon.

Las NNs utilizan neuronas definidas de esta manera como los bloques basicos para
construir modelos complejos. Pero, aunque hay numerosas variantes, todos pueden ser

definidos en términos de las siguientes caracteristicas:

- Una funcidn de activacion, que transforma la combinacion de las sefiales de entrada
de una neurona en una sola sefal de salida que es retransmitida por la red.

- Una arquitectura o topologia que describe el nimero de neuronas en el modelo, asf
como el nimero de capas y la forma en la que estan interconectadas.
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- Elalgoritmo de aprendizaje que especifica como se establecen los pesos de cada
conexion de manera que se inhiban o activen las neuronas proporcionalmente a la sefial
de entrada.

La funcién de activacion es el mecanismo por el cual la neurona artificial procesa la
informacion entrante y la retransmite a través de la red. Para calcular la salida, lo que hace
una neurona es calcular una suma ponderada de sus entradas, afade una tendencia (b) y
decide si debe pasar la sefial a la siguiente neurona o no (disparo o activacion). El valor de

Y puede ser cualquiera en el rango (—inf, +inf).

Y = Z(Wi*xi)+b (12)

Para decidir si la neurona se dispara o no se utilizan las funciones de activacion. Estas
funciones comprueban el valor de Y y deciden si la sefial debe continuar (si la neurona debe
activarse). Una de las mas utilizadas es la funcién sigmoidea (mas especificamente el
sigmoide logistico, Ilustracion 16), siendo e la base del logaritmo natural (aproximadamente

2,72). Los valores de salida estan en el rango continuo (0,1).

fx)=1/(1+e"x

(13)

Ilustracion 16. Funcion sigmoidea

Es una funcién no lineal lo que permite apilar capas, ya que las combinaciones de esta
funcién también seran no lineales. También es una funcién diferencial, lo que significa que
es posible calcular la derivada a través del rango entero de entradas. Esta caracteristica es

crucial para crear algoritmos de optimizacion eficientes.

Y aunque la sigmoidea es tal vez la mas comuin y se usa a menudo por defecto, algunos
algoritmos permiten alternativas, como funciones lineares o gaussianas. La principal
diferencia entre estas funciones son los rangos de la sefnal de salida. La eleccion de la
funcién de activacion condiciona la red neuronal de manera que puede ajustar mejor ciertos
tipos de informacién mas apropiadamente, permitiendo la construccién de redes neuronales

especializadas.

Por otro lado, la habilidad de una red neuronal de aprender estd contenida en
su topologia o los patrones y estructuras que interconectan las neuronas. Aunque hay
innumerables formas de arquitecturas de redes, se pueden diferenciar por tres
caracteristicas clave: el numero de capas, si la informacién puede viajar hacia atras

(backpropagation) y ¢l nimero de nodos en cada capa de la red.
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La topologia determina la complejidad de tareas que pueden ser aprendidas por la red.
Generalmente, las redes mas grandes y complejas son capaces de identificar patrones mas
sutiles y limites de decision mas complejos. Aun asf la potencia de la red no es solo funcién

del tamafio de la red, sino de cémo las unidades estan interconectadas.

Para definir la topologia, necesitamos una terminologia que distinga a las neuronas
artificiales en funcién de su posiciéon en la red. Un conjunto de neuronas llamados nodos
de entrada reciben las sefiales sin procesar directamente de los datos de entrada. Cada nodo
de entrada es responsable de procesar una sola caracteristica del conjunto de datos. El valor
de la caracteristica es transformado por la funcién de activacion del nodo correspondiente.
Las sefiales enviadas por los nodos de entrada son recibidas por los nodos de salida, que

usan su propia funcién de activacion para generar la prediccion final.

s
—
+1 Capa de salida
+1
Capa
oculta 2

Capa de entrada Capa oculta 1
Ilustracion 17. Red Neuronal multicapa

Los nodos de entrada y salida se disponen en grupos llamados capas. Podemos tener redes
con una o mas capas. Las redes con una sola capa son adecuadas para tareas de clasificacion

basicas, particularmente para patrones que son linealmente separables.

Una red multicapa (Ilustracion 17) afiade una o mas capas ocultas que procesan las sefiales
desde los nodos de entrada y los redirigen hacia el nodo de salida. I.a mayorfa de las redes

multicapa estan completamente conectadas.

No hay una regla para determinar el nimero de neuronas en las capas ocultas. El nimero
apropiado dependera del nimero de nodos de entrada, la cantidad de datos de

entrenamiento, la cantidad de ruido y la complejidad de la tarea de aprendizaje.

En general, una red mas compleja permite aprender problemas mas complejos, pero
corremos el riesgo de sobreajuste (overfitting) generalizando peor datos futuros. La mejor
practica es utilizar el menor nimero de nodos que resulten en un desempefio adecuado

en un test de validacion.

Estas redes utilizan un algoritmo de aprendizaje denominado backpropagation cuya
estrategia es propagar los errores hacia atras. En su forma mas general, el algoritmo itera

a través de muchos ciclos de dos procesos. Cada ciclo se conoce como una época (epoch).
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Como la red no contiene a priori ningun conocimiento, los pesos de salida son tipicamente
fijados aleatoriamente. Entonces el algoritmo itera a través de los procesos, hasta que se

cumple el criterio de parada.

Cada época en el algoritmo de backpropagation incluye una fase hacia adelante (fordward
phase) en la cual las neuronas son activadas de forma secuencial desde la capa de entrada
hacia la capa de salida, aplicando los pesos de cada neurona y sus funciones de activacion

durante el camino, hasta que se llega a la capa final y se produce la sefial de salida.

Y una fase hacia atras (backward phase) en la que la sefial de salida resultante de la fase
anterior se compara con el valor de referencia verdadero en los datos de entrenamiento
utilizando la funcién de coste, y se ajustan los pesos usando gradient-descent, que consiste
en ir cambiando los pesos en pequefios incrementos después de cada iteracion del conjunto
de datos calculando la derivada (o gradiente) de la funcién de coste para determinar en qué

direccién se encuentra el valor minimo para el coste.

Una red neuronal con multiples capas ocultas que utilice el algoritmo de aprendizaje de
backpropagation se llama Deep Neural Network (DNN) y en la practica a estos modelos

se les suele denominar como de Deep Learning [100].

Otro enfoque de aprendizaje en redes neuronales, que es el que utilizaremos en el presente
trabajo, es el algoritmo de Extreme Learning Machine. Se trata de una red neuronal
feedforward con una unica capa oculta, en la que no se utiliza la métrica de gradient-

descent para en entrenamiento, como sucede en backpropagation.

En esta red se asignan de forma aleatoria los pesos de las capas ocultas y se calcula la salida
mediante la funcién de activacion, y su proceso de aprendizaje solo necesita una iteracion.
Se basan en la idea de “random projection” (una técnica para reducir la dimensionalidad en

un espacio euclideo) seguido de linear regression [101].
3.1.6. Calculo de la bondad del modelo.

Para evaluar los resultados del modelo en la fase de entrenamiento y garantizar que son
independientes de la particion entre datos de entrenamiento y prueba, utilizaremos
validacion cruzada (cross validation) en K iteraciones. Para ello, dividimos el conjunto de
entrenamiento, en K subconjuntos. Uno de ellos lo utilizaremos como conjunto de prueba
y el resto (K-1) como conjunto de entrenamiento, repitiendo el proceso durante k
iteraciones con cada uno de los posibles subconjuntos de prueba. Se trata de un método
muy preciso puesto que evaluamos a partir de K combinaciones de datos de
entrenamiento y prueba. La bondad del modelo es la media de la bondad de los K modelos

ajustados.

Para reportar la bondad del modelo utilizaremos el AUC (area under the curve). Se trata de
una medida de la sensibilidad frente a la especificidad en un sistema de clasificacion
binario, es decir, representa la razén entre los verdaderos positivos y los falsos positivos.
Un AUC igual a 1 representa una clasificaciéon perfecta, un AUC de 0,5 representa a un
clasificador aleatorio.
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3.2. Implementacion

El objetivo que se persigue es entrenar un algoritmo de Machine Learning que aprenda
a discriminar entre muestras de circRNAs detectados en exosomas de sangre periférica de
personas con cancer y muestras de personas sanas, en cada uno de los tres grupos de

pacientes con cancer: hepatocelular, colorrectal y pancreatico.

Para ello, en primer lugar, debemos filtrar y preparar los datos de manera que sean
adecuados para la aplicacion de técnicas de Machine Learning. Filtraremos aquellos
circRNAs cuyos conteos de lectura estén por debajo de 10 en valor absoluto en al menos el
70% de las muestras, y utilizaremos la transformacion estabilizadora de la varianza (VST)
para eliminar la dependencia entre la media y la varianza. Después, generaremos los
conjuntos de entrenamiento y pruebas, ya que el modelo debe ser entrenado en un
subconjunto de muestras (entrenamiento) y después validado en un subconjunto de

muestras diferente (pruebas).

Continuaremos seleccionando, mediante un algoritmo de Random Forest, en el conjunto
de entrenamiento, los circRNAs considerados mas importantes para, a continuacion,
generar un modelo de clasificaciéon utilizando como predictores los circRNAs
seleccionados, excepto en el caso del grupo de cancer hepatocelular, en el que usaremos
todos los citcRNAs ya que al algoritmo de clasificacion escogido (Neural Networks) se
comporta mejor en ese caso. Aplicaremos validacién cruzada para ajustar los
hiperparametros y reportar el rendimiento medio del modelo (AUC) en el conjunto de

entrenamiento.

Para terminar, aplicaremos el mejor modelo de clasificacion, de entre los generados en el
proceso de entrenamiento, sobre el conjunto de pruebas para comprobar si los
resultados de entrenamiento son extrapolables a un nuevo conjunto de datos, es decir, si
el algoritmo es capaz de discriminar automaticamente entre las muestras de personas
sanas y con cancer asignando cada muestra su grupo de origen, esta vez en un conjunto de
datos distinto al de entrenamiento. Reportaremos el AUC de cada uno de los tres modelos

(uno por cada tipo de cancer estudiado) como medida de su rendimiento.

La implementacion se ha realizado en R y se ha automatizado en el script de R Markdown
Classify.Rmd disponible en la carpeta “src” del repositorio:

http://github.com/carmengmz/circRNA.

Este script se puede ejecutar en cualquier sistema operativo que disponga de un entorno

grafico en el que se pueda instalar Rstudio (https://www.rstudio.com/), un entorno de

desarrollo que tiene una edicién de libre distribucion.
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3.2.1. Preparacion del conjunto de datos

En primer lugar, recuperamos los recuentos de lectura para cada circRNA en cada
muestra, generados en el proceso de anotacién, a partir del archivo
circ_annotations.rds,yla informacién sobre el grupo al que pertenece cada muestra,

a partir del fichero phenodata. txt

La tabla cargada contiene los recuentos de lectura para los 117.565 circRINAs detectados
en el total de las 79 muestras. Adicionalmente, en las cinco primeras columnas de la tabla
de recuentos de lectura tenemos el identificador interno asociado al circRNA, el cromosoma

en el que esta ubicado, la coordenada de origen, la coordenada final y la hebra.

A continuacién, construimos tres conjuntos de datos separando los grupos de dos en
dos: muestras de personas sanas y con cada tipo de cancer; y filtramos los circRNAs
poco expresados, descartando aquellos cuya expresion (en valor absoluto) sea menor a 10 en

al menos el 70% de las muestras de ese conjunto.
De aqui en adelante nombraremos los conjuntos de datos como:
- colorectal: conjunto que incluye los recuentos de lectura de las muestras de personas

sanas y con cancer colorrectal.

- hepatocellular: conjunto que incluye los recuentos de lectura de las muestras de
personas sanas y con cancer hepatocelular.

- pancreatic: conjunto que incluye los recuentos de lectura de las muestras de personas
sanas y con cancer pancreatico

Como resultado, tras el filtrado, obtenemos:

- 1194 circRNAs en el grupo colorectal correspondientes a 44 muestras, 12 de ellas de
cancer colorrectal y las 32 de personas sanas.

- 1227 circRNAs en el grupo hepatocellular correspondientes a 53 muestras, 21 de
cancer hepatocelular y las 32 de personas sanas,

- 1046 circRNAs en el grupo pancreatic correspondientes a 46 muestras, 14 de ellas de
cancer pancreatico y las 32 de personas sanas,

3.2.3. Variance Stabilizing Transoformation

Como se expuso en la parte tedrica, la transformacion estabilizadora de la varianza
aplicada sobre los recuentos de lectura genera una matriz de recuentos para cada grupo que
es aproximadamente homocedastica, es decir, con una varianza aproximadamente
constante para todos los valores de la media. Realizaremos esta transformacion usando la

funcién vst de la librerfa DESeq2 [92] con el tipo de ajuste paramétrico.

library (DESeg2)

vst <- vst(as.matrix(counts), fitType="parametric")
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Podemos visualizar como queda la relaciéon entre la media y la varianza para cada grupo
después de realizar la transformacién: observamos como la varianza se mantiene

aproximadamente constante para todos los valores de la media (Ilustraciones 18, 19 y 20).
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Ilustracion 18. Colorectal. Relacién entre la media y la varianza tras la transformacién vst
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Ilustracion 19. Hepatocellular. Relacién entre la media y la varianza tras la transformacién vst
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Ilustracion 20. Pancreatic. Relacion entre la media y la varianza tras la transformacion vst
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3.2.4. Conjuntos de entrenamiento y pruebas

Ahora dividimos cada uno de los tres grupos en dos conjuntos cada uno: un primer
conjunto de entrenamiento (train) que contendra aproximadamente el 80% de las muestras

y un segundo grupo de pruebas (test) que contendra las muestras restantes.

dat <- getPartition (as.factor (group), vst, ratio=0.2)
xtrain <- dat.hep$xtrain

xtest <- dat.hep$xtest

ytrain <- factor (dat.hep$ytrain$Scondition)

ytest <- factor(dat.hep$ytest$Scondition)

De esta manera, entrenamos el modelo en el conjunto de entrenamiento vy
comprobamos su capacidad predictiva en el de pruebas. Procuraremos que la particiéon
est¢ equilibrada, calculando el porcentaje de muestras de cada tipo de individuos (sanos y
con cancer) por separado. Como resultado en la tabla 5 se muestra el nimero de muestras

por grupo en cada conjunto de datos (entrenamiento y pruebas)

Colorectal Hepatocellular Pancreatic
Normal 25 25 25
Entrenamiento Cancer 9 16 11
Total 34 41 36
Normal 7 7
Pruebas Cancer
Total 10 12 10

Tabla 5. Numero de muestras de cada tipo de pacientes en los grupos de entrenamiento y pruebas

3.2.5. Cancer colorrectal. Entrenamiento y evaluacion del modelo de ML.

En primer lugar, realizamos una seleccion de predictores sobre el grupo de
entrenamiento, para ello ajustaremos un modelo de Random Forest al conjunto de
entrenamiento recuperando después la importancia de los predictores. Utilizamos la funcién
randomForest de la librerfa en R con mismo nombre [102] , estableciendo el nimero de
arboles 2 1000 (nTree = 1000).

library (randomForest)
set.seed (12345)

forest.imp = randomForest (class ~. , data = data.frame(t(xtrain), class = ytrain),
ntree = 1000, importance = TRUE)

att.scores = as.data.frame (importance (forest.imp, type = 1))
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Al graficar la importancia de los predictores (Ilustracion 21) obtenidos al ajustar el modelo
en funcién de su MDI y Gini index, vemos como hay un grupo de 7 u 8 citcRNAs que
destacan por su importancia sobre el resto, con un MDI por encima de 4 y un Gini index

por encima de 0,2.

forest.imp
circ4785 © circ27
circ5155 o circ4785
cire27 ° circ7619
circ3091 < circ5155
circ7619 © circ3091
circ12 © circ564
circb64 © circ12
circ3959 circ3959
circ2404 o circ4116
circ1870 ° circ4087
circ4116 o circ3059 <
circ4982 o circ8560 o
circ8560 © circ2404 ©
cire3252 © circ4027 ©
circ1620 © circ3252 o
circ1549 © circ1870 ©
circ4027 a Circ7773
circ4087 o circ3171
circ3059 o circ3032
circ4519 © circ1620 ©
circ34 © circ1628 a
circ1628 circ1930 o
circ7773 circ1108 ©
circ4402 a circ4537 o
cire1273 o circ4519 ©
circ1108 a circ4068 ©
circ3418 o circ1657 o
circ5892 o circ5891 o
circ2900 | © circ1273 ©
circ1056 circ1168 o
T T T T T T T T
2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0 0.0 0.1 0.2 0.3
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Ilustracion 21. Colorectal. Importancia de los predictores de un modelo RF en el conjunto de entrenamiento.

Y en un grafico de escalado multidimensional (MDS) utilizando la distancia euclidea

observamos, en la Ilustracion 22, cémo se comportan las muestras si tomamos solamente los

ocho primeros citcRNAs, separandose naturalmente en grupos.
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Ilustracion 22. Colorectal. Grafico MDS para conjunto de entrenamiento y los 8 circRNAs mas importantes
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En base a esta informacién, vamos a entrenar un modelo con un algoritmo de Support
Vector Machines (SVM) utilizando los ocho primeros circRNAs en orden de
importancia: circ4785, circ5155, circ27, circ3091, circ7619, circ12, circ564, y circ3959° Si las
muestras del grupo de pruebas se comportan de la misma manera, es decir, si la separacion
que observamos entre muestras en el grupo de entrenamiento es extrapolable al grupo de
pruebas, un modelo de SVM con un kernel lineal deberfa clasificar las muestras con una alta
precision, ya que observamos como las muestras son separables linealmente.

Vamos a utilizar la funcién tune.svm de la librerfa €1071 [103] que permite ajustar los
hiperparametros y entrenar un modelo SVM usando validacién cruzada. Concretamente
entrenaremos el modelo con 5-fold cross-validation y un kernel lineal. El hiperparametro
que estamos entrenando (cost) es la penalizacién que se aplica cuando un punto de datos no

esta bien clasificado.

library(el1071)
set.seed (12345)

svm_tune <- tune.svm(class ~ ., data=data.frame(class=ytrain, t(xtrain.cut)),
cost = 27(0:9), tunecontrol=tune.control (cross=5), kernel="linear")

Parameter tuning of 'svm':
- sampling method: 5-fold cross validation
- best parameters:
cost
1
- best performance: 0

Performance of 'svm
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Ilustracion 23. Colorectal. Error de entrenamiento del modelo SVM

Obtenemos un error igual a 0 para las cinco validaciones y todos los valores que se han
probado para ajustar el coste (Illustracion 23). Era un resultado previsible, que ahora se

confirma, debido a la amplia separacién entre grupos que observamos en el grafico MDS.

2 La informacién sobre los circRNAs referenciados en este trabajo se puede encontrar en la tabla
circ_annotatios.csv del repositotio http://github.com/carmengmz/citcRNA /experiment/
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A continuacion, vamos a ver si el resultado es extrapolable al conjunto de pruebas. Para ello
aplicamos el modelo al conjunto de pruebas y evaluamos su rendimiento, obteniendo un
AUC igual a 1. Todas las muestras han sido clasificadas correctamente segun el grupo

de pacientes del que proceden: sanos y con cancer colorrectal.

library (caret)

pred.svm <- predict (svm_tuneSbest.model, t (xtest))
confusionMatrix (pred.svm, ytest)

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction colorectal normal
colorectal 3 0
normal 0 7
Accuracy 1
95% CI (0.6915, 1)
No Information Rate 0.7
P-Value [Acc > NIR] 0.02825
Kappa 1
Mcnemar's Test P-Value NA
Sensitivity 1.0
Specificity 1.0
Pos Pred Value 1.0
Neg Pred Value 1.0
Prevalence 0.3
Detection Rate 0.3
Detection Prevalence 0.3
Balanced Accuracy 1.0
'Positive' Class : colorectal

Este resultado nos indica que los citcRNAs seleccionados se comportan de la misma
manera en el grupo de pruebas y, por tanto, es posible clasificar muestras de pacientes
con cancer colorrectal y de pacientes sanos con una precision del 100% utilizando

solamente esos 8 circRNAs en nuestra poblacion a estudio.

Por ultimo, dejar constancia de que sobre este grupo se han entrenado también los modelos
de Random Forest (sobre los 8 circRNAs) y Neural Networks (sobre todos los circRNAS),
obteniendo en todos los casos un AUC igual a 1 en la validacién cruzada en el conjunto de

entrenamiento y un AUC de 1 en el conjunto de pruebas.

La implementacion completa del experimento, Colorectal-Classify.Rmd junto con el informe
de salida, Colorectal-Classify.hmtl’ se encuentra disponible en la carpeta “experiment” del

repositorio: http://github.com/carmengmz/circRNA

3 El informe html se puede visualizar on-line en la utl:
https://carmengmz.github.io/circRNA /experiment/Colorectal-Classify.html
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3.2.6. Cancer hepatocelular. Entrenamiento y evaluacion del modelo de
ML.

De nuevo realizamos una selecciéon de predictores sobre el grupo de entrenamiento
ajustando un modelo de Random Forest al conjunto de entrenamiento y recuperando
después la importancia de los predictores graficandolos en funcién de su importancia

(Tustracion 24).

forest.imp

circ5155 circ5155 ©
circ1130 circ1130 o
circ4211 ° circ7574 o
circ5511 o circ189 o
circ5493 °© circ4211 o
circ3637 © cire5511 ©
circ4383 © circ3252 ©
circ7574 o circ5967 o
circ2966 o circ3321 o
circ10 o circ3637 °
circ6321 o circ6321 o
circ3851 circ4124 ©
circ2732 circ6142 <
circ3023 circ7383 o
circ3939 © circ5275 ©
circ1207 @ circ4068 °
circ6163 o circ3091 o
circ5029 ° circ5493 °
circ1141 @ circ7202 <
circ4068 ° circ6780 o
circ3091 © circ1207 o
circ1846 o circ3003 o
circ2404 o circ1100 o
circ8320 o circ531 ©
circ1843 © circ1575 @
circ7383 © circ8105 o
circ1100 © circ4383 ©
circ2818 o circ6414 °
circ1579 | © circ544 o
circg437 |-o circ8687 o
T T T T T T T T T T T
20 25 3.0 35 4.0 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Ilustracion 24. Hepatocellular. Importancia de los predictores. Conjunto de entrenamiento.

En el grupo colorectal, los citcRNAs utilizados tenfan un MDI mayor que 4 y un Gini index
mayor que 0,2. Pero en este grupo sélo hay un predictor que cumpla con esos requisitos: el
circ5155. Por tanto, en este caso no tenemos un conjunto tan definido de circRNAs en
funcién de su importancia. De hecho, debemos tomar los 95 primeros circRNAs (MDI >1.4)
para observar cierta separacion entre grupos en el conjunto de entrenamiento (Ilustracién
25).

Adicionalmente, al ajustar al conjunto de entrenamiento un modelo de Support Vector
Machines(SVM) probando dos kernels, uno lineal y otro radial, y otro modelo de Random
Forest (RF), obtenemos un AUC de 0.7 utilizando 95 predictores con el modelo RF y de 0.9
(especificidad = 100% y sensibilidad = 80%) utilizando 50 predictores en el modelo SVM,
ya que, en el mejor de los casos, tenemos siempre una muestra de cancer hepatocelular que

no es clasificada correctamente en su grupo.
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hepatocellular vs normal : Eucledian MDS. 95 circRNAs
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[ustracion 25. Hepatocellular. Grafico MDS con 95 circRNAs. Conjunto de entrenamiento.

Por otro lado, los modelos también sufren de “overfitting” (sobreajuste) ya que obtenemos,
con ambos algoritmos (RF y SVM) un error de entrenamiento igual a cero que no se extrapola

a los datos de pruebas.

Todos estos datos nos llevan a pensar que la complejidad en el grupo hepatocellular es
mayor y, por tanto, vamos a entrenar un modelo usando un algoritmo de Neural Networks.
Este tipo de algoritmos son capaces de capturar mejor los patrones en conjuntos mas
complejos. Para entrenar el modelo utilizaremos todos los circRINAs como predictores y
no unicamente un subconjunto como hicimos en el grupo colorectal, ya que este tipo de

modelos funcionan mejor con mas predictores.

Se ha usado el paquete elmNN para entrenar una red neural mediante el algoritmo de
Exterme Learning Machine [101]. Los hiperparametros que podemos ajustar en este

modelo son la funcién de activacion y el numero de nodos ocultos.

#Hidden Units
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Ilustracion 26. Hepatocellular. Busqueda de los hiperparametros de la Red Neuronal.
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Realizamos una busqueda en todo el espacio de funciones de activacion disponibles y varios

valores para hidden units (nodos ocultos), encontrando que la mejor funcién de activaciéon

para nuestros datos es “purelin” (Ilustraciéon 20). Entrenaremos la red utilizando esta

funcién de activacion y restringiendo el espacio de busqueda de las hidden units al rango

1000-3500. Los valores habituales que suelen clasificar mejor estan en el rango del nimero
q ] 8

de predictores. En nuestro caso estamos usando 1.227 predictores (circRNAs).

El AUC del mejor modelo obtenido por validacion cruzada en el conjunto de
entrenamiento es de 0,913 usando 2.000 nodos en la capa oculta y la funcién de activacion

“poslin” (lustracion 27)

library (caret)
set.seed (12345)

numFolds <- trainControl (method = 'cv', number = 5, search="grid")
tunegrid <- expand.grid(nhid=c(1000,1500,2000,2500,3000,3500), actfun=c("purelin"))

model.nn <- train(x = t(xtrain), y = as.factor(ytrain), method = "elm",
trControl = numFolds, tuneGrid=tunegrid, metric="ROC")

Extreme Learning Machine
41 samples
1227 predictors
2 classes: 'hepatocellular', 'normal'
No pre-processing
Resampling: Cross-Validated (5 fold)
Summary of sample sizes: 33, 33, 33, 33, 32
Resampling results across tuning parameters:

nhid ROC Sens Spec
1000 0.8200000 0.6166667 0.80
1500 0.8933333 0.8166667 0.84
2000 0.9133333 0.8166667 0.88
2500 0.8800000 0.7500000 0.88
3000 0.8933333 0.8166667 0.88
3500 0.8933333 0.8666667 0.84

Tuning parameter 'actfun' was held constant at a value of purelin
ROC was used to select the optimal model using the largest value.
The final values used for the model were nhid = 2000 and actfun = purelin.

ROC (Cross-Validation)

T T T T T T
1000 1500 2000 2500 3000 3500

#Hidden Units

[lustracion 27. Hepatocellular. AUC de entrenamiento de la Red Neuronal.
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Y al evaluar el modelo en el conjunto de datos de prueba obtenemos un AUC igual a 1.
Este resultado nos dice que es posible, con una precision del 100% en nuestra poblacion,
discriminar entre muestras de personas sanas y con cancer hepatocelular utilizando los
circRNAs detectados en exosomas de sangre periférica. Igual que para el cancer colorrectal,
es un resultado prometedor, aunque, en este caso, la complejidad del conjunto de circRNAs

es mayor.

pred.nn <- predict (model.nn,t (xtest))
confusionMatrix (pred.nn, ytest)

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction hepatocellular normal
hepatocellular 5 0
normal 0 7
Accuracy : 1
95% CI : (0.7354, 1)
No Information Rate : 0.5833
P-Value [Acc > NIR] : 0.001552
Kappa 1
Mcnemar's Test P-Value NA
Sensitivity 1.0000
Specificity 1.0000
Pos Pred Value 1.0000
Neg Pred Value 1.0000
Prevalence 0.4167
Detection Rate 0.4167
Detection Prevalence 0.4167
Balanced Accuracy 1.0000
'Positive' Class : hepatocellular

La implementacion completa del experimento, Hepatocellular-Classify. Rmd junto con el

informe de salida, Hepatocellular-Classify.hmtl* se encuentra disponible en la carpeta

“experiment” del repositorio: http://github.com/carmengmz/circRNA

4 Bl informe html se puede visualizar on-line en la url:
https://carmengmz.oithub.io/circRNA /experiment/Hepatocellular-Classify.html
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3.2.7. Cancer pancreatico. Entrenamiento y evaluacion del modelo de
ML.

Volvemos a realizar una seleccién de predictores sobre el grupo de entrenamiento
ajustando un modelo de Random Forest al conjunto de entrenamiento y recuperando
después la importancia de los predictores graficindolos en funcién de su importancia

(Tustracion 28).

forest.imp

circ3394 circ3451 o
circ6190 © circ3861
circ3861 circ6852 @
circ680 circ3394 o
circ7785 circ6701 @
circ1060 circ6190 o
circ6730 @ circ5006 @
circ8670 o circ7351
circ3451 o circ3723
circ813 °© circ164
circ917 o circ3959
circ164 ° circ4516
circ3325 o circ6798 o
circ8037 o circ3325 °
circ7351 o circ6730 o
circ4516 ° circ51565 o
circ4974 o circ8670 o
circ8798 o circ4372 o
circ1384 <o circ4207 <o
circ6208 o circ7937 A
circ5155 < circ680 <
circ1575 © circ5991 o
circ1266 o circ8037 °©
circ6701 o circ8758 o
circ7806 © circ67 @
circ7400 © circ1060 o
circ489 o circ6213 @
circ1476 o circ259 ©
circ2041 o circ1657 ©
circ184 o circ1575 ©
T T T T T T T T T T
20 25 3.0 35 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
MeanDecreaseAccuracy MeanDecreaseGini

Ilustracion 28. Pancreatic. Importancia de los predictores.

En este grupo vemos como el valor mayor del MDI es de 3,5 para un dnico predictor, el
circ3394, el resto de los predictores quedan por debajo de 3,0. Como ocurtia en el grupo
hepatocellular tenemos una mayor complejidad y debemos tomar unos 50 predictores para
empezar a observar alguna separacion en grupos el el grafico de escalado multidimensional

(Tustracion 29).

Para este grupo se entrenaron tres modelos usando los algoritmos de Random Forest, Redes
Neuronales y Support Vector Machines, en este caso probando un kernel lineal y otro radial.
La Red Neuronal y el modelo de Random Forest no fueron capaces de clasificar
correctamente ninguna muestra de cancer pancreatico aunque, en entrenamiento, reportaban

un AUC igual a 1, es decir, todos los modelos suftfan de sobreajuste.
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pancreatic vs normal : Eucledian MDS. 50 circRNAs
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Ilustracion 29. Pancreatic. Grafico MDS con 50 circRNAs. Conjunto de entrenamiento.

El mejor resultado lo obtuvimos entrenando un modelo usando el algoritmo de Support
Vector Machines con un kernel radial que report6 un error en entrenamiento de 0,078

usando 5-fold cross-validation (Ilustracion 30).

set.seed (12345)
library(e1071)

svm_tune <- tune.svm(class ~ ., data=data.frame(class=ytrain, t(xtrain.cut)),
cost = ¢(1,2,3,4,5,10,30), kernel = "radial", tunecontrol=tune.control (cross=5))

Parameter tuning of 'svm
- sampling method: 5-fold cross validation
- best parameters:

cost 3
- best performance: 0.07857143

Performance of ‘'svm'

error
013 014 015 016 017 018

0 5 10 15 20 25 30

cost

Ilustracion 30. Pancreatic. Error de entrenamiento del modelo SVM
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El AUC obtenido en el conjunto de pruebas es igual a 0,833. Para todos los ajustes de
hiperparametros el mejor modelo siempre clasifica de forma incorrecta una muestra de
cancer pancreatico. Como solamente contamos con 3 muestras en el conjunto de pruebas,

una sola muestra mal clasificada reduce mucho el rendimiento del modelo.

library (caret)
pred.svm <- predict (svm_tuneSbest.model, t (xtest))
confusionMatrix (pred.svm, ytest)

Confusion Matrix and Statistics

Reference
Prediction normal pancreatic
normal 7 1
pancreatic 0 2
Accuracy 0.9
95% CI (0.555, 0.9975)
No Information Rate : 0.7
P-Value [Acc > NIR] 0.1493
Kappa 0.7368
Mcnemar's Test P-Value 1.0000
Sensitivity 1.0000
Specificity 0.6667
Pos Pred Value 0.8750
Neg Pred Value 1.0000
Prevalence 0.7000
Detection Rate 0.7000
Detection Prevalence 0.8000
Balanced Accuracy 0.8333
'Positive' Class : normal

library (pROC)

roc_obj <- roc(as.numeric(as.factor(ytest)), as.numeric(as.factor (pred.svm)))

auc (roc_obj)

Area under the curve: 0.8333

Pancreatic SVM radial. ROC Curve.

10

true positive rate
04

I I I
15 1.0 05 0.0

false positive rate

[lustracion 31. Pacnreatic. Curva ROC para el modelo SVM.
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Los resultados obtenidos nos dan una sensibilidad del 100%, pero una especificidad del
66,67%, es decir, si un individuo esta sano el modelo lo clasifica correctamente, pero si tiene
cancer pancreatico, en un 33% de las ocasiones (en nuestro caso para una muestra) no lo
detecta y lo clasifica como sano. Por tanto, hemos sido capaces de discriminar entre pacientes
sanos y con cancer usando los circRNAs contenidos en exosomas de sangre periférica para

cancer pancreatico, pero con una precision balanceada del 83,33%.

La implementaciéon completa del experimento, Pancreatic-Classify. Rmd junto con el informe
de salida, Pancreatic-Classify.hmtl’ se encuentra disponible en la carpeta “experiment” del

repositorio: http://github.com/carmengmz/circRNA

5 El informe html se puede visualizar on-line en la utl:
https://carmengmz.oithub.io/circRNA /experiment/Pancreatic-Classify.html
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Capitulo 4

Identificacion de

biomarcadores

En el capitulo anterior entrenamos un modelo de Machine Learning, para cada tipo de
cancer, capaz de discriminar, con una alta precision, entre muestras de individuos
sanos y con cancer. Este hecho confirma la hipétesis de que, en nuestra poblacion a
estudio, los circRNAs detectados en exosomas de sangre periférica se expresan de
forma diferente en individuos sanos y con cancer, lo que los convierte en biomarcadores

prometedores.

Para caracterizar el rol que pueden tener los circRINAs mas relevantes de cada grupo en
cada tipo de cancer a estudio, en primer lugar, vamos a determinar, utilizando un algoritmo
de Random Forest, cudles son los citcRNAs mas importantes, esta vez utilizando el

conjunto completo de recuentos de lectura.

Anteriormente, para entrenar el modelo de Machine Learning de clasificacién, dividiamos
cada grupo en un conjunto de entrenamiento y otro de pruebas y, para recuperar la
importancia de los citcRNAs, ajustibamos un modelo de Random Forest s6lo en el conjunto

de entrenamiento.

En esta ocasion, con el fin de seleccionar los citcRNAs mas relevantes en cada cancer, se

han ajustado 10° modelos de clasificacion, pero utilizando el conjunto completo de

recuentos de lectura de cada grupo, recuperando, a partir de cada uno de los 10> modelos, el
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circRNA considerado mas importante en cada ocasiéon. Por tanto, los citcRINAs que
vamos a caracterizar son los que han sido considerados el mas importante por el

conjunto de modelos un mayor numero de veces.

Ahora todos los circRNAs pasan a formar parte del conjunto de entrenamiento, generando
hipétesis sobre los circRNAs mas relevantes en nuestra poblacion a estudio, que deberian

ser validadas en trabajos posteriores sobre poblaciones diferentes.

Para cada circRNA, de los considerados relevantes en cada grupo, hemos realizado una
revision de las evidencias disponibles en la literatura sobre su implicacién en cada tipo
de cancer estudiado, ya que sabemos que los circRNAs pueden estar implicados en el

desarrollo y evolucion del cancer [104].

Ademas, recientemente se ha descubierto que los circRNAs pueden unirse a los micro
RNAs (miRNAs) actuando como esponjas y, consecuentemente, desregular o suprimir
su funcién [3]. Los miRNAs son pequefios ARNs (de 21 a 23 nucleé6tidos) que actian como
reguladores post-transcripcionales de la expresion génica emparejandose directamente a
sitios diana en regiones no traducidas de ARN mensajeros [105]. Debido a que los miRNAs
controlan un amplio conjunto de procesos biolégicos, la actividad de los cirtcRNAs como

esponjas de miRNAs puede afectar a estos procesos.

Para los circRNAs considerados mas importantes hemos recopilado de la “Cancer-Specific
CircRNA Database” [26] los miRNAs diana sobre los que podrian estar haciendo de
esponja y se ha revisado la literatura para buscar evidencias de si la desregulacién de

esos miRNAs pudiera estar implicada en los canceres de interés.

Por ultimo, también se ha llevado a cabo un analisis de expresién diferencial® usando la
libreria DESeq2 [92] para determinar si la diferencia de expresién observada en las graficas
de recuentos de lectura normalizados de los distintos citcRNAs es estadisticamente
significativa (con un nivel de significaciéon de al menos el 10%, @ = 0,1). Reportaremos el

p-valor ajustado para contrastes multiples (p-adj).

Y, aunque hemos comprobado que la expresiéon de los circRNAs en cancer pancreatico
es suficientemente diferente a la de personas sanas como para clasificar las muestras de
manera automatica con una precisiéon balanceada del 83,33%, para este grupo el test
estadistico no report6é citcRNAs diferencialmente expresados de manera significativa
(todos los p-valores ajustados eran mayores a 0,8), por lo que no se reportaran los p-valores,
y s6lo se describira la expresion relativa entre grupos observada en las graficas de recuentos

de lectura normalizados.

¢ El informe del andlisis de expresién diferencial puede ser consultado on-line en:
https://carmengmz.github.io/circRNA /experiment/Differential Expression.html y el cédigo fuente se
encuentra en la carpeta “experiment” del repositorio: https://github.com/carmengmz/circRNA
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4.1. ARNs circulares mas relevantes en cancer colorrectal

y hepatocelular

En cancer colorectal encontramos que el cirtcRNA circ5155 fue considerado el mas
importante por 6.985 modelos (70%) de los 10.000 entrenados, seguido por el circ4785 que
fue considerado el mas importante en 2.439 modelos (24%). El nimero de circRNAs
considerados mas importantes por algin modelo es de 6 (Ilustraciéon 32), confirmando el
hecho de la baja complejidad que ya observibamos en este conjunto. Ademads, los
circRNAs considerados aqui los mas relevantes se encontraban entre los predictores

considerados mas importantes en el conjunto de entrenamiento en el capitulo anterior.

Adicionalmente, excepto el circ1870, que ademas fue considerado importante sélo en una
ocasion, el resto de los circRNAs se encuentran diferencialmente expresados (sobre
expresados) de manera estadisticamente significativa (p-adj < 0.05) con respecto al grupo

de personas sin enfermedad.

circ3091

circ1870 1% W circ4982

circ27

1% 4% M circ1870
(]

circ3091
N circ27
circ4785
24% M circ4785

MW circ5155

circ5155
70%

Colorectal. CircRNA rank.

Ilustracion 32. CircRNAs mas relevantes para cancer colorrectal.

En cancer hepatocelular encontramos que el mismo circRNA circ5155 destaca
claramente sobre el resto, considerado el mas importante en 6.067 modelos (61%). El
siguiente en importancia es el circ3637, considerado el mas importante por 1.076 modelos
(11%). Un menor nimero de veces fueron considerados como los mas importantes 29
circRNAs adicionales (Ilustracién 33), confirmando asi la dispersiéon y complejidad que

observabamos en este grupo al ajustar el modelo de clasificacion.

Adicionalmente, el circ5155 fue considerado el mas importante en el conjunto de
entrenamiento al seleccionar los predictores mas relevantes para entrenar el modelo de
clasificacion. Destacar también que en el grupo de cancer hepatocelular la expresion
diferencial de los circRNAs revisados no suele estadisticamente significativa, excepto

en el caso del circ5155.
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Vamos a revisar la implicacion del circ5155 en cancer colorrectal y hepatocelular
conjuntamente, ya que ha sido considerado el mas relevante en ambos grupos. Ademas, el
hecho de que un mismo circRNA haya sido considerado el mas importante para los dos tipos
de cancer sugiere que, de alguna manera, los mecanismos celulares y moleculares de ambos

canceres podrian estar relacionados.

MW circ4775 M circ5216

. circ3007 | | circ8105 circ7202 circ3577
circ 1% 2% )
7574
1% c'rcgly WCirc3252  mcirc2900
(o]
circ3091 M circ7922 M circ4236
4% . .
M circ6780 MW circ8278
circ1526
4% Wcirc4211 W circ1793
circ1130 W circ6414 circ3418
5% : .
circ1340 circ4124
circ2966 circ6321 circ2404
6% Wcirc238  mcirc3321
circ5155 M circ4068 M circ4383
61%
- M circ3007 M circ8105
circ3637
11% circ7574 circ3091
circ1526 circ1130
circ2966 circ3637
MW circ5155

Hepatocellular. CircRNA rank.

Ilustracion 33. CircRNAs mds relevantes para cancer hepatocelular

4.1.1. circ5155 (hsa_circ_0001190)

El circ5155 es un citcRNA que se transcribe a partir de los exones 3, 4, 5 y 6 del gen
DYRKI1A (Ilustracion 34), en el cromosoma 21. Sus coordenadas (GRCh38) son
chr21:37420298-37421866. En circBase recibe el nombre hsa_circ_0001190 y en los ensayos
con microarrays, hsa_cirtcRNA_001826.

El gen DYRKIA pertenece a la familia de quinasas reguladas por fosforilacion de
tirosina de doble especificidad (DYRK, dual-specificity tyrosine phosphorylation-
regulated kinase) que ha surgido recientemente como una nueva diana terapéutica para
diferentes tipos de cancer y enfermedades neurodegenerativas [106]. En estudios
recientes se ha demostrado que los DYRK juegan un papel clave en las enfermedades

neurodegenerativas, la supervivencia de las células cancerosas, y su inhibicién induce la
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apoptosis de las células cancerosas. En concreto el DYRKI1A, dependiendo del contexto
celular, se sabe que funciona tanto como un supresor tumoral o como un oncogen [107].
Este gen promueve la supervivencia celular y se encuentra sobre expresado en muchos
tipos de cancer, sin embargo, en otros, como en la leucemia mieloide aguda, actuaria como

supresor tumoral y se encuentra sub expresado [108].

DYRKIA

H MRE

ORF (open reading frame)

Exonic CireRNA

Ilustracion 34. Estructura del citcRNA hsa_circ_0001190 (circ5155)

En nuestro conjunto de muestras a estudio, el circ5155 aparece sobre expresado en
pacientes con cancer colorrectal (p-adj=0) y hepatocelular (p-adj = 0.0939) con respecto
a la expresiéon en personas sanas, y menos expresado en cancer pancreatico (Ilustracion
35). El papel que pueda jugar este citcRNA en el desarrollo y progresion de estos tipos de
cancer aun no esta descrito, encontrando una unica referencia en la literatura sobre su baja

expresion en cancer gastrico [109].

circ5155 - Normalized counts

250
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Ilustracion 35. Box-plot con los recuentos de lectura normalizados del circ5155 en cada grupo.
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Adicionalmente sabemos que los citcRINAs pueden actuar como esponjas de miRNA. Se
Recuperamos de la CSCD [26] los miRNA diana de este circRNA y realizamos una
busqueda en la literatura encontrando abundantes evidencias de que la desregulacion de
muchos de ellos estd implicada en la progresion del cancer colorrectal y hepatocelular. En
concreto, encontramos que existen 115 miRINAs diana para el circ5155, encontrando
evidencias de la relacion de 18 de estos miRNAs con cancer colorrectal y 15 con cancer

hepatocelular.

Llama la atencién que casi todos los citcRNAs mas importantes detectados para cancer
hepatocelular y colorrectal (excepto uno en cancer hepatocelular), estin sobre
expresados (Ilustraciones 35, 36 y 37), y todos los miRNAs con los que podtia
interaccionar el circ5155, para los que hemos encontrado estudios publicados, son
oncoprotectores. Esto significaria que, st los circRINAs sobre expresados que estamos
estudiando capturan a estos miRNAs, harfan desparecer su efecto oncoprotector,
favoreciendo el desarrollo y progresion de la enfermedad. Se trata de una hipotesis
prometedora que requerirfa mas trabajo para ser confirmada, pero cuya confirmacién quizas

abrirfa la puerta a nuevas terapias.

En la siguiente tabla (Tabla 6) detallamos la revisién de la literatura sobre la implicacion en
cancer colorrectal de los miRNA diana del circ5155.

miRNA Evidencia para cancer colorrectal Ref
hsa-miR-138 “Down-regulation of miR-138 promotes colorectal cancer metastasis via [110]
directly targeting TWIST2.”
“The tumor suppressor miR-138-5p targets PD-L1 in colorectal cancer”
[111]
hsa-miR-149 “miR-149 in Human Cancer: A Systemic Review” [112]
“MicroRNA-149 Increases the Sensitivity of Colorectal Cancer Cells to 5- [113]
Fluorouracil by Targeting Forkhead Box Transcription Factor FOXM1.”
hsa-miR-4728 “miR-4728-3p Functions as a Tumor Suppressor in Ulcerative Colitis- [114]
associated Colorectal Neoplasia Through Regulation of Focal Adhesion
Signaling.”
hsa-miR-6883 “miR-6883 Family miRNAs Target CDK4/6 to Induce G1 Phase Cell-Cycle [115]
hsa-miR_6785 Arrest in Colon Cancer Cells.
hsa-miR-17-5p  “Elevated oncofoetal miR-17-5p expression regulates colorectal cancer [116]
progression by repressing its target gene P130
hsa-miR-93 “MictoRNA-93 suppress colorectal cancer development via Wnt/(-catenin [117]
pathway downregulating.”
“miR-93 suppresses proliferation and colony formation of human colon cancer
stem cells” [118]
“MicroRNA-93 inhibits tumor growth and early relapse of human colorectal
cancer by affecting genes involved in the cell cycle” [119]
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hsa-miR-519 “miR-519 reduces cell proliferation by lowering RN A-binding protein HuR [120]
levels.”
: . [121]
“miR-519 suppresses tumor growth by reducing HuR levels”
hsa-mir-198 “MiR-198 represses tumor growth and metastasis in colorectal cancer by [122]
targeting fucosyl transferase
hsa-miR-363 “The miR-363-GATAG-Lgr5 pathway is critical for colorectal tumourigenesis.” [123]
“MiR-363-3p inhibits the epithelial-to-mesenchymal transition and suppresses [124]
“metastasis in colorectal cancer by targeting Sox4
hsa-miR-4510 “Identification and Validation of Potential Biomarkers for the Detection of [125]
Dysregulated mictoRNA by qPCR in Patients with Colorectal
Adenocarcinoma”
hsa-miR-4533 “Infrequently expressed miRNAs in colorectal cancer tissue and tumor [126]
molecular phenotype”
hsa-miR-491 “Functional screening identifies a miccoRNA, miR-491 that induces apoptosis
) i [127]
by targeting Bcl-X (L) in colorectal cancer cells.”
hsa-miR-5582 “Novel miR-5582-5p functions as a tumor suppressor by inducing apoptosis [128]
and cell cycle arrest in cancer cells through direct targeting of GAB1, SHCI1,
and CDK2.”
hsa-miR-625 “Decreased expression of mictoRNA-625 is associated with tumor metastasis [129]
and poor prognosis in patients with colorectal cancer.”
hsa-miR-6803 “Exosomal miR-6803-5p as potential diagnostic and prognostic marker in [130]
colorectal cancer”
hsa-miR-7 “miR-7 inhibits colorectal cancer cell proliferation and induces apoptosis by [131]
targeting XRCC2”
“microRNA-7 is a novel inhibitor of YY1 contributing to colorectal
tumorigenesis.” [132]
hsa-miR-92 “miR-92 is a key oncogenic component of the miR-17-92 cluster in colon [133]
cancet.
[134]

MicroRNA regulation network in colorectal cancer metastasis”

Tabla 6. Mi-RNAs diana del circ5155 cuya desregulacion esta implicada en cancer colorrectal.
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Y esta otra tabla (Tabla 7) se detalla la revision sobre la implicacion de los miRINAs diana

del circ5155 en el cancer hepatocelular.

miRNA

Evidencia para cancer hepatocelular

Ref.

hsa-miR-1249 “Identification of pathogenesis-related microRINAs in hepatocellular 135
carcinoma by expression profiling” [135]
“Induced MiR-1249 expression by aberrant activation of Hedegehog [136]
signaling pathway in hepatocellular carcinoma.”

hsa-miR-1293  “Identification of Recurrence-Related microRNAs from Bone Marrow in 137
Hepatocellular Carcinoma Patients” [157]

hsa-miR-138 “MicroRNA-138 targets SP1 to inhibit the proliferation, migration and 138
invasion of hepatocellular carcinoma cells” [138]
“MicroRNA-138 inhibits cell proliferation in hepatocellular carcinoma by [139]
targeting Sirt1.”

hsa-miR-149 “miR-149 represses metastasis of hepatocellular carcinoma by targeting actin- 140
regulatory proteins PPM1F.” [140]

hsa-miR-17-5p  “miR-17-5p as a novel prognostic marker for hepatocellular carcinoma” [141]

hsa-miR-519 “miR-519 suppresses tumor growth by reducing HuR levels” [121]

hsa-miR-198 “miR-198 inhibits migration and invasion of hepatocellular carcinoma cells by 149
targeting the HGF/c-MET pathway” [142]

hsa-miR-21 “miR-21 expression predicts prognosis in hepatocellular catcinoma” [143]

hsa-miR-342 “miR-342-3p affects hepatocellular carcinoma cell proliferation via regulating 144
nF-xB pathway” [144]

hsa-miR-363 “miR-363 inhibits the growth, migration and invasion of hepatocellular [145]
carcinoma cells by regulating E2F3.”

hsa-miR-5582  “Novel miR-5582-5p functions as a tumor suppressor by inducing apoptosis 128
and cell cycle arrest in cancer cells through direct targeting of GAB1, SHC1, [128]
and CDK2”

hsa-miR-608 “MiR-608 rs4919510 is associated with prognosis of hepatocellular 146
carcinoma.” [146]

hsa-miR-625 “miR-625 suppresses tumour migration and invasion by targeting IGF2BP1 147
in hepatocellular carcinoma.” [147]

hsa-miR-7 “MicroRNA-7 inhibits tumor growth and metastasis by targeting the 148
phosphoinositide 3-kinase/Akt pathway in hepatocellular carcinoma.” [148]
“Quantitative Proteomics Reveals the Regulatory Networks of Circular RNA [149]
CDR1as in Hepatocellular Carcinoma Cells.”

hsa-miR-92 “Deregulation of miR-92a expression is implicated in hepatocellular [150]

carcinoma development.”

Tabla 7. Mi-RNAs diana del circ5155 cuya desregulacion esta implicada en cancer hepatocelular.
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4.1.2. Otros circRNAs considerados relevantes en cancer colorrectal
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Ilustracion 36. Otros circRNAs relevantes para cancer colorrectal.

Otros circRNAs que el modelo de Random Forest consider6 relevantes para cancer

colorrectal (Ilustracion 36) se detallan a continuacién:

Circ4785: en circBase recibe el nombre de hsa_circ_0001092 y hsa_circRNA_102894 en los
ensayos con microarrays. Se transcribe a partir del gen CFLAR en el cromosoma 2, y sus
coordenadas GRCh38g son chr2:201145378-201149835. En el grafico podemos ver que
esta muy sobre expresado (p-adj=(0) en cancer colorrectal. Encontramos una unica
referencia a este circRNA en la literatura: en este estudio [151] se reporta que el
hsa_circ_0001092 esta sobre expresado en cancer gastrico.

Circ27: en circBase recibe el nombre de hsa_circ_0006354. Se transcribe a partir del gen
VAMP3 en el cromosoma 1. Sus coordenadas GRCh38g son chr1:7777160-7778169. En
el grafico observamos que esta muy sobre expresado en cancer colorrectal (p-adj = 0.0008).
No encontramos referencias en la literatura sobre este circRNA.

Circ3091: no esta catalogado en circBase. Es un citcRNA que se transcribe a partir de una
regiéon intergénica en el cromosoma 15. Sus coordenadas GRCh38g son
chr15:100564688-100565265. En el grafico observamos que esta sobre expresado para

cancer colorrectal (p-adj=0).

Circ1870: no esta catalogado en circBase. Se transcribe a partir del gen BIN2 en el
cromosoma 12. Sus coordenadas GRCh38g son chr12:51299203-51299714. En el grafico
observamos que tiene una expresion muy baja, estando mas expresado para cancer

colorrectal, aunque no de forma significativa (p-adj = 0.33)
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4.1.3. Otros circRINAs considerados relevantes en cancer hepatocelular
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Ilustracion 37. Otros circRNAs relevantes para cancer hepatocelular.

En el caso de cancer hepatocelular otros circRNAs que el modelo de Random Forest

consideré relevantes (Ilustracion 37) son:

Circ3637: recibe el nombre de hsa_circ_0045272 en circBase y hsa_circRNA_102165 en
ensayos con microarrays. Se transcribe a partir del gen ERN1 en el cromosoma 17. Sus
coordenadas GRCh38g son chr17:64052780-64053371. En la literatura encontramos un
estudio en el que se describe su potencial funcién en lupus eritematoso [152]. En la grafica
vemos qué tiene una expresion muy baja para personas sanas y con cancer pancreatico,
estando mads expresado para cancer colorrectal y hepatocelular, aunque no de forma
significativa (p-adj > 0.1).

Circ2966: recibe el nombre hsa_circ_0035957 en circBase y hsa_citcRNA_101566 en
ensayos con microarrays. Se transcribe a partir del gen DENND4A en el cromosoma 15.
Sus coordenadas GRCh38g son chr15:65752379-65761438. No encontramos referencias
en la literatura sobre este circRNA y su expresion es aparentemente mayor para los tres tipos

de cancer que las personas sanas, pero no es significativa (p-adj > 0.1).

Circ1130: recibe el nombre de hsa_circ_0000239 en circBase. Se transcribe a partir del gen
RUFY?2 en el cromosoma 10. Sus coordenadas GRCh38g son chr10:68393138-68394451.
En la grafica vemos que esta algo mas expresado para cancer hepatocelular, pero no de
forma significativa (p-adj > 0.1).

Circ1526: recibe el nombre de hsa_circ_0000339 en circBase y hsa_circRNA_100884 en los
ensayos con microarrays. Se transcribe a partir del gen RABGA en el cromosoma 11. Sus
coordenadas GRCh38g son chr11:73707420-73718718. Es el primero, de entre los
considerados mas importantes, que aparece menos expresado para cancer colorectal y
hepatocelular, con respecto a las personas sanas, aunque esta diferencia no es significativa

estadisticamente en ninguno de los dos grupos (p-adj > 0.1).
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4.2. ARNs circulares mas relevantes en cancer

pancreatico

En este grupo, al igual que ocurria en cancer hepatocelular, encontramos un conjunto
amplio de circRNAs (Ilustracién 38) que han sido considerados los mas importantes en
alguna de las 10° ejecuciones del algortimo Random Forest. De entre todos estos circRNAs
destacan el circ3602, que se considerd el mas importante en 4.034 ocasiones (40%), el
circ3861, considerado el mas importantes en 3.467 ocasiones (35%) y el circ164 considerado

el mas importante en 1.935 ocasiones (19%).

Como ya se menciono al inicio, no obtuvimos ningun circRNA cuyo p-valor ajustado fuera
menor a 0.1 en la expresion diferencial, por lo que las diferencias de expresion que se
comentan en este apartado responden solamente a la observacion en el grafico de los

recuentos de lectura normalizados de cada citcRNA en cada grupo.
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Ilustracion 38. CircRNAs mas relevantes para cancer pancreatico.

_71 -



Carmen Gomez Valenzuela

4.2.1. Circ3602

Es un circRNA no catalogado en circBase. Se transcribe a partir de los exones 14, 15, 16 y
17 del gen RPS6KBI1 (Ilustracion 39). Sus coordenadas GRCh38g son chr17:59935193-
59940943.

RPS6EB1

Exonic CircRNA

Ilustracion 39. Estructura de circ3602.

La proteina ribosémica S6 quinasa, polipéptido 1 (RPS6KB1) pertenece a la familia
ribosémica S6 quinasa serina/treonina quinasa. La proteina funciona en la sefializacion de
mTOR, la sintesis de proteinas, ¢l crecimiento celular y la proliferacion celular. Se
observan mutaciones sin sentido, mutaciones silenciosas e inserciones y eliminaciones del
marco de lectura en canceres tales como cancer de endometrio, cancer intestinal y cancer de
estomago [153]. Adicionalmente encontramos evidencias de la sobre expresion de este
gen, junto con su proteina fosforilada p-RPS6KB1, en tumores neuroendocrinos [154] ,
cancer de pulmoén [155], cancer de mama [156] y cancer pancreatico [157]

En la Tlustracion 40 observamos que la media de los recuentos de lectura normalizados
para el circ3602 es menor para cancer pancreatico que para el resto de los grupos, pero el
valor maximo esta igualado al valor del resto de grupos. Es decir, observamos una amplia
dispersion en los valores de recuentos de lectura normalizados para este citcRNA en el

grupo de cancer pancreatico.
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Ilustracion 40. Box-plot con los recuentos de lectura normalizados del circ3602 en cada grupo.

En la “Cancer-Specific CitcRNA Database” [26] encontramos 68 miRNAs diana para el
circ3602. Se ha revisado la literatura encontrando evidencias de la implicacién de 19 de ellos
en cancer pancreatico. Pero, al contrario de lo que ocurria en cancer hepatocelular y

colorrectal, se trata de miRNNAs que promueven el cancer cuando estan sobre expresados.

Este hecho es consistente con un valor medio menor para los recuentos de lectura en cancer
pancreatico para el circ3602 que los estaria capturando. En los casos en los que se encuentre
menos expresado dejarfa de hacer de esponja para estos miRNAs, lo que podria estar

favoreciendo el desarrollo y progresion de la enfermedad.

En la siguiente tabla (Tabla 8) se detallan las evidencias encontradas sobre la implicacion

de los miRNAs diana del circ3602 en cancer pancreatico:

mi-RNA Evidencias de su participacion en cancer pancreatico Ref.

hsa-miR-1185  Plasma MictoRNAs as Novel Biomarkers for Patients with Intraductal [158]
Papillary Mucinous Neoplasms of the Pancreas

hsa-miR-3679  Salivary microRNAs show potential as a noninvasive biomarker for detecting [159]
resectable pancreatic cancer

miRNAs As Diagnostic and Prognostic Biomarkers in Pancreatic Ductal [160]
Adenocarcinoma and Its Precursor Lesions: A Review

hsa-miR-1224 ~ The microRNA expression signature of pancreatic ductal adenocarcinoma by [161]
RNA sequencing: anti-tumour functions of the mictcoRNA-216 cluster

hsa-miR-1237  Aberrant expression of microRNAs in serum may identify individuals with [162]
pancreatic cancer

hsa-miR-1488  Contribution of microRNAs in understanding the pancreatic tumor [163]
microenvironment involving cancer associated stellate and fibroblast cells
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hsa-miR-1488  The pancreatic tumor microenvironment drives changes in miRNA expression ~ [164]
that promote cytokine production and inhibit migration by the tumor
associated stroma

hsa-miR-4697  The microRNA expression signature of pancreatic ductal adenocarcinoma by [161]
RNA sequencing: anti-tumour functions of the mictoRNA-216 cluster

hsa-miR-1275  Noninvasive urinary miRNA biomarkers for early detection of pancreatic [165]
adenocarcinoma

hsa-miR-1290 ~ MicroRNA atray analysis finds elevated serum miR-1290 accurately [160]
distinguishes patients with low-stage pancreatic cancer from healthy and
disease controls.

hsa-miR-182 Circulating microRNA-182 in plasma and its potential diagnostic and [167]
prognostic value for pancreatic cancer.

hsa-miR-128 Serum miR-128-2 Serves as a Prognostic Marker for Patients with [168]
Hepatocellular Carcinoma
miR-128 and its target genes in tumorigenesis and metastasis [169]

hsa-miR-1290 Serum miR-1290 as a Marker of Pancreatic Cancer-Response [170]

hsa-miR-182 MicroRNA-182 promotes pancreatic cancer cell proliferation and migration by [171]
targeting B-TrCP2.

hsa-miR-199 MicroRNA-199a and -214 as potential therapeutic targets in pancreatic stellate  [172]

hsamiR.214 cells in pancreatic tumor
Dystegulation of miR-15a and miR-214 in human pancreatic cancet. [173]

hsa-miR-2355  Next-generation sequencing reveals novel differentially regulated mRNAs, [174]
IncRNAs, miRNAs, sdRNAs and a piRNA in pancreatic cancer

hsa-miR-4713  The microRNA expression signature of pancreatic ductal adenocarcinoma by [161]
RNA sequencing: anti-tumour functions of the microRNA-216 cluster

hsa-miR-548 MicroRNA-548a-5p promotes proliferation and inhibits apoptosis in [175]
hepatocellular carcinoma cells by targeting Tg737

hsa-miR-629 MiR-629 promotes human pancreatic cancer progression by targeting FOXO3  [170]

hsa-miR-938 Plasma microRNA panels to diagnose pancreatic cancer: Results from a [177]
multicenter study
Plasma miRNAs Effectively Distinguish Patients With Pancreatic Cancer From [178]

Controls: A Multicenter Study.

Tabla 8. Mi-RNAs diana del circ3602 cuya desregulacion esta implicada en cancer pancredtico
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4.1.3. Otros circRNAs relevantes en cancer pancreatico.

En este grupo hay que destacar que el valor medio de recuentos de lectura normalizados
para los circRINAs considerados relevantes suele ser menor que el del grupo de personas
sanas (Ilustracion 41). Sucede lo contrario que en cancer colorrectal y hepatocelular,
gupos en los que los circRNAs considerados relevantes se encontraban generalmente sobre
expresados, de forma estadisticamente significativa en muchos casos, principalmente en

cancer colorectal.

Destacar también que el comportamiento observado de los recuentos normalizados de
lectura de los circRNAs revisados en este capitulo ser el opuesto en cancer pancreatico al
resto de canceres: si los valores medios de un circRNA son menores en cancer pancreatico
que en las personas sanas, en cancer colorectal y hepatocelular estan por encima; dandose
también la situacion contraria: para valores mayores en cancer pancreatico encontramos que

ese mismo circRNA se encuentra menos expresado en cancer colorrectal y hepatocelular.
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Tlustracién 41. Otros citcRNAs relevantes para cancer pancreatico
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Otros circRNAs considerados relevantes en cancer pancreatico (Ilustracion 41) se
describen a continuacién, no habiendo encontrado referencias en la literatura para ninguno

de ellos.

Circ3861: recibe el nombre en circBase de hsa_circ_0003428. Se transcribe a partir del gen
POLI en el cromosoma 18 y sus coordenadas GRCh38g son chr18:51804072-51813781.
Su valor medio de recuentos de lectura normalizados es menor en cancer pancreatico que

para individuos sanos y resto de canceres.

Circ164: recibe el nombre en circBase de hsa_circ_0011167. Se transcribe a partir del gen
EPB41 en el cromosoma 1. Sus coordenadas GRCh38g son chr1:28987431-28987905. En
el grafico se observa un valor medio de recuentos de lectura normalizados es menor que el

del resto de grupos.

Circ3451: recibe el nombre en circBase hsa_circ_0000754. Se transcribe a partir del gen
SSH2 en el cromosoma 1. Sus coordenadas GRCh38 g son chr17:29684563-29703062. De

nuevo el valor medio de recuentos de lectura normalizados es menor al del resto de grupos.

Circ3723: su nombre en circBase es hsa_circ_0000826. Se transcribe a partir del gen
ANKRD12 en el cromosoma 1. Sus coordenadas GRCh38g son chr18:9182382-9221999.
Tiene un rango de expresion amplio, siendo el Anico circRNA de los considerados
relevantes cuyo valor medio para recuentos de lectura normalizados es superior al resto de

grupos en cancer pancreatico.

Circ8670: su nombre en circBase es hsa_circ_0001934. Se transcribe a partir del gen
ATP7A en el cromosoma X. Sus coordenadas GRCh38g son chrX:78014662-78020398.

Su valor medio de recuentos de lectura normalizados es menor al del resto de grupos.

Circ4023: recibe el nombre en circBase de hsa_circ_0026311. Se transcribe a partir del gen
TFCP2 en el cromosoma 12. Sus coordenadas GRCh38g son chr12:51110877-51117747.
Observamos un valor medio de recuentos de lectura normalizados menor al del resto de

grupos.
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Capitulo 5

Conclusiones

El objetivo del presente trabajo ha sido detectar y cuantificar los circRNAs presentes en
muestras de RNA-Seq de exosomas de sangre periférica humana de individuos sanos y
con tres tipos de cancer: colorrectal, hepatocelular y pancreatico; y, utilizando los recuentos
de lectura de los citcRNAs detectados en cada muestra, entrenar un modelo de Machine
Learning que aprendiera a discriminar entre muestras de pacientes con cancer e
individuos sanos para, por ultimo, caracterizar el rol de los circRNAs mas relevantes
detectados en cada grupo en el desarrollo y progresion de cada tipo de cancer. Ademas,

se debia implementar un script ejecutable que automatizara todas las fases.

En primer lugar, destacar que se han logrado los objetivos propuestos inicialmente
llevandose a cabo segun la planificaciéon prevista, ajustindose a las tareas y tiempos
establecidos en el plan de trabajo. Adicionalmente, se han automatizado todas las fases del
proyecto, generando un conjunto de scripts ejecutables que, junto los casos de ejemplo,
manual de usuario y resultados intermedios, se pueden descargar en el repositorio:

http://github.com/carmengmz/circRNA

Para llevar a cabo el presente estudio, en primer lugar, conseguimos encontrar en el Gene
Expression Omnibus repository (GEO) del NCBI (National Center for Biotecnology
Information) [71] muestras secuencias de RNA-Seq de exosomas de sangre periférica
humana adecuadas para la deteccion de circRNA. A continuacion, se descargaron y se
pre procesaron las muestras con la herramienta fastp[58] para eliminar los adaptadores,
filtrar las lecturas de baja calidad y corregir las bases; realizando un control de calidad
posterior [54] que nos aseguré que las muestras tenian la calidad suficiente para su

posterior analisis.

A continuacion, se detectaron y cuantificaron los circRINAs presentes en las muestras de
RNA-Seq con la herramienta CIRI2 [61] y se anotaron los citcRNAs detectados en cada

muestra para obtener la tabla de recuentos de lectura. En total, el numero de circRNA

~77 -


http://github.com/carmengmz/circRNA

Carmen Gomez Valenzuela

detectados en todas las muestras fue de 117.565. Y por grupos, se detectaron 77.175 en el
grupo de personas sanas, 53.767 en el grupo de cancer hepatocelular, 39.420 en el grupo de

cancer pancreatico y 39.931 en el grupo de cancer colorrectal.

A partir de la tabla de recuentos de lectura, se generaron tres conjuntos de datos
conteniendo los recuentos de lectura de circRNAs de individuos sanos y con cada uno de
los tres tipos de cancer con el fin de entrenar un modelo de Machine Learning en cada
grupo que fuera capaz de discriminar entre individuos sanos y pacientes con cancer. Para
ello, en primer lugar, se filtraron los citcRNAs poco expresados, descartando aquellos cuya
expresion (en valor absoluto) fuera menor a 10 en al menos el 70% de las muestras en cada
uno de los tres conjuntos. Como resultado obtuvimos 1194 circRNAs en el grupo de
cancer colorrectal, 1227 circRNAs en el grupo de cancer hepatocelular y 1046 circRNAs

en el grupo de cancer pancreatico.

Una vez preparados los conjuntos de datos, se aplicé una transformacion estabilizadora
de la varianza (VST) [92] para eliminar la dependencia entre la media y la varianza, de
manera que los datos fueran adecuados para la aplicacion de técnicas de Machine
Learning. Después dividimos cada grupo en dos subconjuntos: un primer conjunto de
datos para entrenar el modelo y un segundo conjunto de pruebas para validar el modelo

entrenado.

En el conjunto de entrenamiento, en primer lugar, ajustamos un modelo de Random
Forest [95] para determinar la importancia de los citcRNAs presentes en cada grupo
encontrando que el grupo de cancer colorrectal permitia visualizar la separacion de los
datos en grupos mediante un grafico de escalado multidimensional (MDS), utilizando
solamente los 8 citcRNAs considerados mas importantes. Sin embargo, los grupos de
cancer hepatocelular y pancreatico mostraban una mayor complejidad, siendo necesario
el uso de 95 y 50 circRNAs (respectivamente) para visualizar la separaciéon de los datos en

grupos en el grafico MDS.

Para cancer colorrectal se entrend, mediante validacion cruzada, un modelo de Support
Vector Machines [97] logrando un AUC igual a 1, tanto en entrenamiento como en
pruebas. Este resultado nos indica que los circRINAs seleccionados permiten clasificar
muestras de pacientes con cancer colorrectal y de pacientes sanos con una precision del
100% utilizando solamente esos 8 citcRINAs en nuestra poblacion a estudio. Se trata de un
resultado prometedor que requerirfa ser validado en un conjunto mas amplio, pero que
confirma, en nuestra poblacion a estudio, que los circRINAs de exosomas de sangre
periférica humana se expresan de manera diferente en pacientes con cancer colorectal y

personas sanas.

Adicionalmente, el hecho de que la deteccién de los citcRNAs se hiciera a partir de una
muestra de sangre periférica podria abrir la puerta, si esta hipotesis se confirmara en una
poblacién mas amplia, al posible desarrollo de pruebas diagndsticas poco invasivas, con
una alta especificidad y sensibilidad, usando la expresiéon de unos pocos circRNAs, para

este tipo de cancer.
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Para cancer hepatocelular contibamos con un conjunto de datos mas complejo, asi que
se entrendé un modelo con Redes Neuronales [100] usando el algoritmo de Extreme
Machine Learning [101]. Este tipo de modelos son capaces de reconocer patrones mas
complejos, pero necesitan un mayor nimero de predictores, asi que se utilizaron los

recuentos de lectura de todos los circRINAs del conjunto de entrenamiento.

Como resultado fuimos capaces de entrenar un modelo, mediante validacion cruzada, que
reporté un AUC de 0,913 en entrenamiento y un AUC igual a 1 en el conjunto de
pruebas. De nuevo fuimos capaces de discriminar, con una precision del 100%, entre
pacientes con cancer hepatocelular ¢ individuos sanos; en esta ocasién, utilizando un

conjunto de circRNAs mucho mas amplio.

Este resultado nos dice que la expresion, en nuestra poblacion a estudio, de los citcRNAs
en exosomas de sangre periférica de pacientes con cancer hepatocelular es mas compleja,
pero que también es suficientemente diferente a la de las personas sanas como para poder

clasificar automaticamente los individuos en grupos con una precision del 100%.

Por dltimo, para cancer pancreatico, se entren6 un modelo de Support Vector Machines
[97] con un kernel radial, obteniendo un error en entrenamiento de 0,078 y un AUC de
0,833 en el conjunto de pruebas. Con cualquiera de los modelos entrenados, en el mejor de
los casos, siempre tenfamos una muestra de cancer pancreatico que era clasificada en el
grupo de individuos sanos. Como solo disponiamos de tres muestras de cancer pancreatico
en el conjunto de pruebas, el modelo arroja una sensibilidad del 100%, pero una
especificidad del 66,67%. Asi que, es posible discriminar entre pacientes sanos y con
cancer usando los circRNAs contenidos en exosomas de sangre periférica para cancer

pancreatico, pero con una precision balanceada del 83,33%.

Para terminar, se realizd una caracterizacion de los citcRINAs mas relevantes detectados
en cada grupo, encontrando que el mismo circRNA, el hsa_circ_0001190 que se transcribe
a partir de los exones del gen DYRKIA, en el cromosoma 21 era, con diferencia, el mas
relevante para cancer colorrectal y hepatocelular, encontraindose sobre expresado
(padj<0.1) con respecto a los individuos sanos en los dos casos. Este hecho sugiere que, de
alguna manera, los mecanismos celulares y moleculares de ambos canceres podrian estar

relacionados.

Adicionalmente sabemos que los circRINAs pueden actuar como esponjas de miRINAs
[18], as{ que realizamos una revision de las evidencias disponibles en la literatura sobre la
implicacion, en cada tipo de cancer, de los miRNAs diana para este circRNA en cada tipo
de cancer, encontrando que todos ellos, cuando se encuentran normalmente expresados,
tienen un efecto oncoprotector. Ademas, llama la atencién que todos los circRINAs mas
importantes detectados para cancer hepatocelular y colorrectal, suclen estar sobre
expresados, y como ya hemos dicho, todos los miRNAs con los que podtria interaccionar
el hsa_circ_0001190, para los que hemos encontrado estudios publicados, son
oncoprotectores en cancer hepatocelular y colorrectal. Esto significarfa que, si los
circRNAs sobre expresados que estamos estudiando capturan estos miRNAs, estaria

desapareciendo el efecto oncoprotector, favoreciendo el desarrollo y progresion de la
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enfermedad. Se trata de una hipotesis prometedora que requeriria mas trabajo para ser

confirmada, pero cuya confirmacion quizas abrirfa la puerta a nuevas terapias.

En el caso de cancer pancreatico encontramos que los circRNAs mas relevantes se
encontraban menos expresados que en en el grupo de personas sanas y resto de canceres,
no encontrando, en el analisis de expresion diferencial, ningun circRNA que estuviera

diferencialmente expresado de manera significativa.

En nuestro modelo, el circRNA mads importante para cancer pancreatico, fue el circ3602
(que atin no tiene nombre en circBase [25]). Se trata de un citcRNA que se transcribe a partir
de los exones del gen RPS6KB1, en el cromosoma 17 y cuyo valor medio para los recuentos

de lectura normalizados es menor en cancer pancreatico que en el resto de grupos.

Por ultimo, realizamos una revision de las evidencias disponibles sobre la implicacion de
los miRNAs diana para este circRNA en cancer pancreatico y, al contrario de lo que ocurria
en cancer hepatocelular y colorrectal, se tratarfa de miRINAs que promueven el desarrollo
y progresion del cancer cuando se encuentran sobre expresados, lo cual es consistente
con un valor menos expresado en cancer pancreatico para el circ3602 que los estarfa
capturando. Al estar sub expresado dejaria de hacer de esponja para estos miRNAs, lo que

podria estar favoreciendo el desarrollo y progresion de la enfermedad.

De hecho, al contrario de lo que ocurtia en cancer colorrectal y hepatocelular, cuyos
circRNAs solfan estar sobre expresados, todos los circRINAs considerados mas relevantes
en cancer pancreatico se suclen encontrar menos expresados con respecto al resto de
grupos. Esto nos dice que los mecanismos celulares y moleculares del cancer pancreatico
podrian ser muy diferentes a los del cancer colorrectal y hepatocelular. Ademas, el conjunto
de circRNAs detectado en exosomas es suficientemente diferente al de las personas sanas
como para poder clasificar muestras con cierta precision, pero en este caso no del 100%,

al menos en nuestra poblacién a estudio.

Por tanto, podemos concluir que los circRNAs detectados en exosomas de sangre
periférica humana permiten discriminar, en la poblacién estudiada, entre pacientes con
cancer ¢ individuos sanos con una alta precision, del 100% en cancer colorrectal y
hepatocelular. Ademas, se han encontrado evidencias que los miRNAs con los que podrian
estar interactuando los circRINAs mas relevantes en cada grupo podrian estar implicados
en el desarrollo y progresion de cada uno de los tres tipos de cancer cuando se encuentran

desregulados.

Se trata de resultados prometedores que abrirfan la puerta a nuevos trabajos, por ejemplo,
validar los resultados en una poblacién mayor, cuantificar los miRNAs en las mismas
muestras de RNA-Seq de exosomas de sangre periférica usadas para cuantificar los
circRNAs, para validar si se encuentran desregulados para los tres tipos de cancer, o
investigar sila desregulacion de los circRNAs interfiere de alguna manera en la expresion
de sus homologos lineales. Asi mimo serfa muy interesante determinar cual es el papel
del hsa_circ_0001190 en cancer colorrectal y hepatocelular, y si podria ser utilizado como
un biomarcador fiable. Y si todas las hipétesis se confirman, tal vez se podria intentar

disefiar una prueba diagnoéstica poco invasiva a partir de muestras de sangre periférica.
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Glosario

ADN: acido desoxirribonucleico (DNA en inglés)

ARN: acido ribonucleico (RNA en inglés)

circRNA: ARN circular (del inglés, circular RNA).

miRNA: micro ARN (del inglés, micro RNA)

mRNA: ARN mensajero (del inglés, messenger RNA)
RNA-Seq: Secuenciacion del ARN (del inglés, RNA sequencing)
ML: aprendizaje automatico (del inglés, Machine Learning)

VST: transformaciéon estabilizadora de la varianza (del inglés, Variance Stabilizing

Transformation)

SVM: Maquinas de vectores de Soporte (del inglés, Support Vector Machines)
RF: Random Forest.

NN: Redes Neuronales Artificiales (del inglés, Neural Networks)

AUC: Area Bajo la Curva (del inglés, Area Under the [ROC] curve)
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