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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacion, metodologia, resultados y conclusiones del trabajo.

Las mutaciones missense neutrales son un tipo de mutacion puntual no-
sinbnima que causan la aparicion de un amino&cido distinto, pero de
propiedades similares, al péptido que deberia haber sido generado por una
secuencia de DNA wild-type. Gran parte de las mutaciones asociadas a
enfermedades, desde la esclerosis lateral amiotrofica hasta el cancer, se
clasifican como mutaciones missense.

Debido al desconocimiento del impacto de estas mutaciones missense neutrales
en enfermedades como el cancer, este trabajo pretende disefiar un método que
permita, en muestras de cancer colorrectal y utilizando datos provenientes de
distintas émicas, detectar en un grupo de genes seleccionados secuencias
peptidicas con mutaciones missense neutrales en los codones que dan lugar a
los aminoacidos leucina y arginina.

En este trabajo se ha podido identificar en tres muestras aleatorias de cancer
colorrectal de un dataset de datos proteomicos las secuencias wild-type de tres
de los cuatro genes seleccionados mediante el analisis de datos 6micos de
diversas fuentes. No obstante, ninguna de las secuencias con la mutacion
missense introducida se pudieron detectar. Ademas, se ha conseguido
determinar por tests estadisticos que los genes seleccionados con alto contenido
GC se expresan en mayor medida que aquellos seleccionados con menor




contenido GC, asi como se demostré que no existen diferencias significativas
entre los niveles de expresion de los genes problema en células cancerosas y
normales.

En general, este trabajo pretende allanar el camino para un método que permita
detectar, cuantificar y estudiar mutaciones missense neutrales y determinar su
influencia en multiples procesos patologicos.

Abstract (in English, 250 words or less):

Neutral missense mutations are a class of nonsynonymous point mutations that
induce the generation of a different amino acid with similar properties to the one
that should have been generated by the wild-type DNA sequence. Most of these
disease-associated mutations, from amyotrophic lateral sclerosis to cancer, are
classified as missense mutations.

Due to the lack of knowledge regarding the impact of these neutral missense
mutations in diseases like cancer, this project has been designed to develop a
method to detect, in colorrectal cancer samples and by using data from different
omics, neutral missense mutations in codons coding for leucine and arginine
peptides in protein sequences generated by a group of selected genes.

In this thesis, by analysing omics data from several sources, wild-type protein
sequences from three out of the four genes selected were detected in three
random colorrectal cancer samples coming from a dataset of proteomics data.
However, none of the sequences containing a neutral missense mutation were
identified. Moreover, as it was proved by statistical tests, selected genes with
higher amount of GC content were more expressed than those with a lower GC
qguantity. Additionally, it was also proved by statistical tests that there were no
significant differences between the expression levels of selected genes in cancer
cells and in normal cells.

Overall, this project aims to pave the way to design a method that allows the
detection, quantification and study of neutral missense mutations and understand
their influence in multiple pathological processes.
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Lista de figuras y tablas

Nota: la mencion de cada figura o tabla en este apartado esta vinculada con la

figura o tabla correspondiente en el trabajo mediante hipervinculos.

Figura 1: Representacion de las diferentes “Gmicas”. Como vemos, el flujo de
informacion comienza en la escala gendmica (genes) y avanza hasta el nivel
metabdlico (metaboloma), pasando a través del transcriptoma y el proteoma.
(extraido de Zhao, Y.-Y. & Lin, R.-C. 2014).

Figura 2: Tipo de moléculas estudiadas en el campo de la biologia de sistemas

y su interaccion entre ellas (extraido de Altaf-Ul-Amin et al. 2014).

Figura 3: Conjunto de los mayores analisis del CPTAC usando muestras
pertenecientes a TCGA. *El contaje de espectros de MS2 proviene de los
ficheros MGF (Mascot generic format, un tipo de archivo de lectura de datos de
espectrometria de masas) del NIST (National Institute for Standards and
Technology). **El FDR (False Discovery Rate, o ratio de falsos positivos, el cual
es un valor de correccion para comparaciones multiples en que, si el ratio es de
0,05, indica que el 5% de los positivos son realmente negativos [47], [48]) a nivel
de PSM (Peptide-Spectrum Match), los contajes del cual excluyen las
identificaciones marcadas como ambiguas (por ejemplo, >1 valor de
parecido/match de péptidos). Grafico extraido de P. A. Rudnick et al (2016) [39].

Figura 4: Workflow para la identificacion de las secuencias peptidicas
producidas por los genes problema seleccionados. Disefiado por el Dr. Eduard
Sabido y Roger Olivella, CRG.

Tabla 1: Lista de los tipos de cancer estudiados en el experimento de F. lorio et
al (2016) [41], relacionada con la Figura 1 del mismo articulo [41]. Lista extraida

y levemente modificada del trabajo de F. lorio et al (2016) [41].
Tabla 2: Lista de los 10 genes con alto contenido GC seleccionados.
Tabla 3: Lista de los 10 genes con bajo contenido GC seleccionados.

Tabla 4: Lista de los 10 genes con alto contenido GC seleccionados y con
informacion relevante para su comprension y comparacion: Spectral.Counts de

los experimentos PNNL y VU, %GC y valor de expresion de experimentos TCGA



para estos genes en muestras tumorales y sanas). Datos extraidos de los

archivos gene s _high gc cancer mean.csv Y genes high gc normal mean.csv.

Tabla 5: Lista de los 10 genes con bajo contenido GC seleccionados y con
informacion relevante para su comprension y comparacion: Spectral.Counts de
los experimentos PNNL y VU, %GC y valor de expresion de experimentos TCGA
para estos genes en muestras tumorales y sanas). Datos extraidos de los

archivos gene s _low _gc cancer mean.csv Y genes low _gc normal mean.csv.

Tabla 6: Lista de los genes seleccionados con alto contenido GC con los valores
de expresion génica globales en base a los experimentos realizados por F. lorio
et al (2016) [41].

Tabla 7: Lista de los genes seleccionados con bajo contenido GC con los valores
de expresion génica globales en base a los experimentos realizados por F. lorio
et al (2016) [41].

Tabla 8: Identificacion de las secuencias peptidicas wild-type y mutantes
asociadas a los genes problema seleccionados (GAPDH, ACTG1, HSP90B1 y
FN1) en las muestras del ensayo del Pacific Northwest National Laboratory
(PNNL) dentro del estudio del CPTAC Cancer Proteome Confirmatory Colon
Study.



Contexto y justificacion del Trabajo

Origenes de la biologia de sistemas

Hoy en dia, podemos considerar que la biologia se ha convertido en una ciencia
estrictamente relacionada con el “big data” principalmente debido a los avances
en las técnicas high-throughput, las cuales han permitido recolectar, procesar y
analizar grandes cantidades de datos biologicos [1], [2]. No obstante, los
problemas que ahora surgen no estan unicamente relacionados con la ingente

cantidad de datos generados sino por la complejidad creciente de estos [1].

A raiz de la necesidad de almacenar, procesar y analizar los datos de diferentes
fuentes bioldgicas nace la biologia de sistemas, la cual se fundamenta en el
estudio a nivel global o sistémico de una célula o de un organismo mediante
métodos experimentales cuantitativos interpretados a través de modelos
predictivos matematicos y estadisticos [1], [3], [4]. A grandes rasgos, la biologia
de sistemas se puede considerar como una inter-disciplina nacida de la
combinacion de la biologia, la informatica, la medicina, la fisica, la quimica y la

ingenieria [5].

A pesar de que el término parece relativamente novedoso, el concepto de
biologia de sistemas apareci6 por primera vez en un articulo de 1999 en relacion
a la fundacion del Institute for Systems Biology en Seattle (el cual empezaria su
trayectoria en el 2000). No fue hasta este punto cuando la biologia de sistemas
comenz6 a tomar un rol relevante en el escenario actual de las ciencias
biolégicas (actualmente hay 27.200 resultados en base a la query “Systems
Biology” en PubMed) [5].

En contraste con la biologia clasica, la biologia de sistemas no busca Unicamente
describir los componentes y las propiedades de estos a nivel celular/organismo,
sino entender como las multiples fuentes de informacién se transmiten y se

interpretan por la célula/organismo [1], [3].
Es decir, busca:

1. Entender la estructura de todos los componentes de la célula/organismo

hasta el nivel molecular.



Predecir el futuro estado de la célula/organismo bajo condiciones
normales.

Predecir las posibles respuestas dado un determinado estimulo.

Estimar los cambios en el comportamiento del sistema a nivel de la

perturbacion de los componentes del mismo o del ambiente.

Estos objetivos se llevan a cabo a través de una serie de pasos que caracterizan,

de forma general, a todo proceso basado en la biologia de sistemas [3], [6]-[8]:

Integracion de los Testeo de los
datos y modelos asi

formulacion de como de las
los modelos hipdtesis que
guantitativos estos generan

Las “6micas” que integran la biologia de sistemas

La biologia de sistemas comunmente se asocia con tecnologias de escala

“0mica”, tales como la gendmica, la transcriptdbmica, la protedmica o la

metaboldémica [3], [9]-[11]. Ademas, debemos tener en cuenta que la biologia de

sistemas no solo recoge esta informacion “dmica”, sino que ademas se encarga

de procesarla y analizarla [3], [9]-[11].

Podemos definir cada una de estas “6micas” como (Figura 1):

Gendmica: disciplina de la biologia molecular que estudia la estructura y
funcion de los genomas. La genémica emplea la combinacion de DNA
recombinante, métodos de secuenciacion del DNA y herramientas
bioinforméticas para secuenciar, ensamblar y analizar la estructura y
funcibn de los genomas. Por otra parte, la genomica estudia las
interacciones entre loci (posiciones fisicas fijas en un cromosoma) y alelos
(cada una de las formas que puede tomar un gen) [12], [13]. De las
numerosas bases de datos existentes, podemos destacar la EMBL del
EBI (European Bioinformatics Institute) o la GenBank del NCBI (National
Center for Biotechnology Information) [1].

Transcriptémica: disciplina que estudia el transcriptoma (el conjunto total
de transcritos de RNA producidos por el genoma mediante el proceso de
la transcripcion) a través del uso de meétodos high-throughput como el
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analisis por microarrays o la secuenciacion del RNA (RNA-Seq). En este
contexto, el MRNA (RNA mensajero) sirve como un intermediario de
informacién, mientras el RNA no codificante lleva a cabo diversas
funciones. La comparacion entre transcriptomas permite la identificacion
de genes diferencialmente expresados en poblaciones celulares o tejidos
distintos (o bien como respuesta a tratamientos diversos) y estudiar cémo
estos son regulados, pudiendo ademas inferir la funcion de los mismos
[14]. Entre las bases de datos mas conocidas, podemos destacar
Ensembl, nacida de la colaboracion entre el EBI y el Wellcome Trust
Sanger Institute (Reino Unido), o la Gene Expression Omnibus (GEO) del
NCBI [1].

Protedmica: disciplina que analiza el total de proteinas de una célula,
tejido u organismo bajo un conjunto de condiciones determinado, con el
objetivo de determinar la estructura y el rol de las mismas en el organismo
de estudio. Utiliza técnicas y herramientas como las técnicas de
fraccionamiento proteico (que permite separar los complejos proteicos o
mezclas proteicas), la espectrometria de masas o MS (usada para adquirir
los datos necesarios para la identificacion de proteinas individuales) y la
bioinformética (permite el analisis y el ensamblaje de los datos extraidos
de MS) para ofrecer una informacién detallada del proteoma de un
organismo [15], [16]. Existen multitud de bases de datos relacionadas con
datos proteicos, aunque a nivel de secuencia destaca UniProt (Universal
Protein Resource) y a nivel de estructura destaca PDB (Protein Data
Bank) o PROSITE, mientras que a nivel del estudio de interacciones entre
proteinas destacan BindingDB y BioGRID [1].

Metaboldmica: disciplina que pretende analizar de forma cuantitativa,
cualitativa, imparcial y global el metaboloma (el conjunto de metabolitos o
pequefias moléculas de origen quimico en una muestra biolégica) en un
organismo. Dado que los metabolitos pueden ser tanto enddgenos
(aminoacidos, acidos organicos, &cidos nucleicos, &cidos grasos,
vitaminas, carbohidratos...) como exdgenos (farmacos, agentes quimicos
en el ambiente, aditivos alimentarios, toxinas, etc.), la metabolomica
engloba un amplio rango de pequefias moléculas [17]-[20]. En humanos,

la base de datos Human Metabolome Database (HMDB) es la encargada
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de recolectar la cantidad conocida de metabolitos, la cual contiene la
informacion de 114,100 metabolitos. Por otra parte, bases de datos como
KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) permiten dar una
vision concisa de las multiples vias metabdlicas conocidas hasta la fecha.
A diferencia de ser Unicamente participantes en los procesos biolégicos,
como los genes, transcritos o proteinas, los metabolitos producidos a raiz
de estos elementos actian como vigias de los procesos que ocurren en
el organismo de estudio en condiciones fisiolégicas o patologicas (por
ejemplo, los cambios metabdlicos en respuesta a una situacién de
cancer). Este hecho sitla a la metabolomica como la disciplina 6mica mas
relacionada al fenotipo del organismo problema [1], [17].

Genomics Transcriptomics Proteomics Metabolomics
o~ g 5
mJ L) et
o L,:T.y ‘Q
Transcription J#  Translation Metabolism e S s
—— - * e o )’cu
2 »:N-c'-ca-m o
~, % 0
I‘f on
Trystophan Crwrodecycroic s
DNA mRNA Proteins Metabolome

Figura 1 — Representacion de las diferentes “0micas”. Como vemos, el flujo de informacion comienza en la
escala gendmica (genes) y avanza hasta el nivel metabdlico (metaboloma), pasando a través del
transcriptoma y el proteoma. (extraido de Zhao, Y.-Y. & Lin, R.-C. 2014).

Tal y como podemos ver en la Figura 2, se muestran los diversos niveles de
informacion bioldgica (mostrada en la imagen por capas), y cada nivel esta
compuesto por diversos tipos de moléculas, las cuales dan nombre a las diversas

disciplinas “0micas” mencionadas anteriormente [1]:
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Figura 2 — Tipo de moléculas estudiadas en el campo de la biologia de sistemas y su interaccion entre ellas
(extraido de Altaf-Ul-Amin et al. 2014)

Objetivos y dificultades de la biologia de sistemas

El objetivo de la biologia de sistemas es, por lo tanto, dar respuesta a la funcion
que llevan a cabo las moléculas de cada capay como estas interactiian con otras
moléculas de la misma capa o de capas diferentes para llevar a cabo funciones
bioldgicas (fenotipo de interés) (ver Figura 2). Por otra parte, la biologia de
sistemas también permite conocer como la informacién biolégica fluye y se

procesa en un sistema biologico dado [1], [3], [5], [7], [8]-

A pesar del esfuerzo de la comunidad cientifica para establecer procedimientos
y métodos de identificacion de variantes (detectadas y analizadas en gendmica
y transcriptdbmica) asociadas a enfermedades, sigue siendo dificil detectar el

impacto de estas en émicas como la protedmica [9], [10].

Esto es debido a que, a diferencia de otras 6micas como la gendémica y la
transcriptomica, el estudio de la proteémica conlleva un cierto nivel de
incertidumbre, rasgo que también comparte la metabolomica [15]. Por ejemplo,
si en una célula concreta se expresan 20.000 genes en una situacion dada, y
suponemos que cada uno de ellos da lugar (de media) a 4 transcritos (MRNA)
diferentes, se obtiene un total de 80.000 transcritos. Esta gran variedad de
transcritos es resultado de la presencia en los genes de, por ejemplo, variantes

de splicing alternativo (splicing del pre-mRNA de diferentes formas, lo cual da
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lugar a mRNA de diferentes longitudes y funcionalidades [21]) o SNPs (Single
Nucleotide Polymorphisms, polimorfismos causados por mutaciones puntuales
que dan lugar a diferentes alelos de un mismo gen que contienen bases

diferentes en una posicion determinada [22]) [15].

Ahora, si tenemos en cuenta las posibles modificaciones que puede sufrir una
proteina a nivel postraduccional (cerca de 300 conocidas, entre ellas las mas
comunes la fosforilacion, glicosilacion, metilacion o acetilacion), imaginemos que
se da lugar a una proteina con 4 sitios de fosforilaciéon, la cual da lugar a 16
isoformas de la misma (desde todas sus posiciones fosforiladas a ninguna, 42).
Si ahora cada uno de los 80.000 transcritos da lugar a una proteina de
caracteristicas similares a la anterior, se daria lugar a 1.280.000 proteinas
diferentes (isoformas). A dia de hoy, este nUmero supera la capacidad actual de
procesamiento y analisis de las tecnologias mas avanzadas en escala émica, lo
que conlleva una cierta pérdida de informacion con cada analisis del proteoma

(undersampling) [15].

Analisis del proteoma

Debido a la complejidad intrinseca al tratar con datos protedmicos, existe la
necesidad actual de mejorar las metodologias para identificar y caracterizar las
variantes proteicas, también llamadas proteoformas [9], [10], dentro de las bases
de datos prote6micos actuales. Las modificaciones que se pueden encontrar
incluyen variaciones germinales, somaticas y postraduccionales (conocidas
también como PTMs) [9], [10], [23]. Para poder explicar la complejidad del
proteoma, la espectrometria de masas representa la técnica high-throughput
actual a gran escala mas relevante y conocida para identificar, caracterizar y

cuantificar proteinas y sus variaciones (PTMs, etc.).

La espectrometria de masas (MS) es una técnica analitica que produce
espectros (espectro singular) de las masas de las moléculas que componen una
muestra. Estos espectros son usados para determinar la composicion elemental
de la muestra de estudio, asi como para conocer la masa de las particulas y de
las moléculas que la componen y describir las estructuras quimicas de estas,
tales como péptidos, metabolitos y otros tipos de compuestos quimicos [1], [24].

Por regla general, un espectrometro de masas consiste en una fuente de iones,
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un analizador de masas (que mide la relacion masa/carga o m/z) de los analitos
ionizados y un detector que registra el nimero de iones a cada valor m/z. Para
volatilizar (pasar péptidos o proteinas a la fase gaseosa sin una degradacion
significante de la muestra) e ionizar las proteinas, las dos técnicas mas usadas
en la actualidad son la ionizacion por electrospray (ESI) y la desorcion/ionizacion
laser asistida por matriz (MALDI). Por una parte, ESI ioniza los analitos en una
solucién y, por ello, esta acompafiado de técnicas de separacion basadas en
liquidos (electroforesis en 2 dimensiones en gel de poliacrilamida o 2D PAGE
para experimentos tradicionales con proteinas, y cromatografias liquidas o LC
para experimentos high-throughput). Estas técnicas de separacion permiten
distribuir los analitos segun su abundancia en la muestra. En general, las
técnicas de separacion basadas en geles se usan junto con MALDI, mientras

gue las LC se emplean en conjunto con ESI [1], [23]-[26].

Por otra parte, MALDI sublima (cambio de estado de sélido a gas sin pasar
previamente por el estado liquido) e ioniza la muestra en estado de matriz
cristalina mediante pulsos laser. A grandes rasgos, MALDI-MS se usa
generalmente para analizar mezclas peptidicas simples, mientras que ESI-LC-

MS se emplea para el andlisis de muestras complejas [1], [23]-[26].

Por lo que respecta al analizador de masas, en el contexto de la prote6mica,

existen 5 clases principales [24], [27], [28]:

1. Cuadripolo (Q): 4 barras paralelas hiperbdlicas en el vacio aplican una
radiofrecuencia superpuesta y una corriente eléctrica directa positiva o
negativa que provoca que solo aquellos iones con una relacion m/z
determinada puedan pasar para ser analizados.

2. Trampa de iones (IT): modificacion del cuadripolo. En lugar de barras,
electrodos generan una corriente eléctrica y una radiofrecuencia donde
los iones se capturan/atrapan primero durante un tiempo y luego se les
analiza segun su relacion m/z mediante variaciones en el potencial de la
radiofrecuencia.

3. Time-of-flight o TOF: consisten en un tubo, donde circulan los iones, y
una rejilla de aceleracion, que actia acelerando grupos de iones, que da

lugar a un detector. Si dos iones con diferente relacion m/z aceleran a

15



través del tubo libre de fuerzas, el tiempo de llegada al detector sera
distinto.

4. lon-ciclotrén con transformada de Fourier (FT-MS o FT-ICR):
determinan la relacion m/z mediante la frecuencia de ciclotron de los iones
en un campo magnético fijo. Los iones experimentan una fuerza Lorentz
que les provoca un movimiento circular perpendicular al campo magnético
y gracias a la accién de radiofrecuencias, se incrementa la érbita de
ciclotrén y estos pueden ser detectados. Mediante la transformada de
Fourier, la intensidad de estos iones detectados se digitaliza respecto al
tiempo y se convierten en frecuencias, lo cual permite calcular su relacion
m/z.

5. Orbitrap: similar al FT-ICR, usa la transformada de Fourier para convertir
una sefial de iones oscilando en frecuencias. No obstante, usan un campo
eléctrico para inducir las oscilaciones de los iones en lugar de un campo

magnético.

Los parametros claves de estos analizadores son la sensibilidad, la resolucion,
la precision a la hora de cuantificar masas y su capacidad para generar espectros
de masa/carga (m/z) o MS/MS, conocido este Ultimo también como
espectrometria en tAndem, en la cual una vez se obtiene el espectro masa/carga
de una muestra ionizada por un primer analizador, se selecciona un valor
masa/carga destacado del espectro anterior (ion precursor) y se deriva a una
célula de colision, donde un gas inerte (argon, helio u otros gases nobles, dada
su baja reactividad) colisiona a nivel de particulas con los iones seleccionados
en un proceso denominado “disociacion inducida por colision” [28], [29]. Este
proceso genera iones fragmentados (distintos a los iones precursores captados
por el primer analizador) que son separados (en relacién masa/carga de nuevo)
y analizados por un segundo analizador de masas, dando lugar a un espectro de
tipo MS (ion precursor)/MS (ion fragmentado) o MS1/MS2, que ofrece una visién
mas detallada de las proteinas contenidas en la muestra y de su abundancia en
la misma [24], [28]-[30].

Existen dos aproximaciones para el analisis cuantitativo de datos proteGmicos.
En el método mas comun, llamado “bottom-up” y basado en la protedmica a nivel

de péptidos, las muestras son digeridas enzimaticamente (por normal general,
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con tripsina) en péptidos antes de su analisis mediante LC-MS. La identificacion
de los péptidos se lleva a cabo mediante software bioinformético (como
SEQUEST, MASCOT o MS-GF) para relacionar los espectros con los patrones
de fragmentacion tedricos generados usando una base de datos gendmica. En
el caso del método alternativo, conocido como “top-down”, las proteinas intactas

son directamente analizadas mediante LC-MS [23].

Uso de la gendmica, la transcriptomica y la prote6mica en

oncologia

Una aplicacion fundamental de la espectrometria de masas en el campo de la
protedmica consiste en la asociacion de datos de espectros proteicos a las
secuencias de amino&cidos que los generaron [9]. A raiz de este concepto, la
comunidad de investigadores dedicada, por ejemplo, al estudio del cancer se
plantea qué cantidad del genoma de una célula cancerosa, incluyendo sus
mutaciones, variaciones estructurales y modificaciones epigenéticas, se
representan o tienen un impacto en ultima instancia en el proteoma de la misma

célula [9].

Una clase de estas mutaciones puntuales son las mutaciones missense 0 con
cambio de sentido, las cuales provocan una alteracién no-sinébnima en un unico
nucleotido que provoca la aparicion de un codon codificante de un aminoacido
distinto al que deberia ser generado por el codon wild-type. Gran parte de las
mutaciones asociadas a enfermedades, entre ellas el cancer, pertenecen a este
grupo de mutaciones missense. A pesar de su ubicua presencia en los genomas,
a dia de hoy aun no se puede determinar con exactitud si una de estas
mutaciones es causante de una enfermedad, dado que tienen que ser estudiadas
con cautela a partir de bases de datos de SNPs (polimorfismos de un Unico

nucleotido) detectados mediante andlisis estadisticos [31]-[36].

Dado que este tipo de mutaciones cambian el tipo de aminoacido generado, se
cree que pueden causar cambios en la funcion de las proteinas de las que
forman parte. Teniendo en cuenta esta premisa, conocer el impacto de este tipo
de mutaciones podria ofrecer una mejor comprensién sobre los mecanismos que
subyacen bajo enfermedades tan complejas como el cancer, pudiendo entonces

encontrar terapias mas efectivas contra estas. No obstante, en ocasiones estas
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mutaciones parecen pasar desapercibidas en andlisis de datos gendmicos,
transcriptémicos y ciertos estudios protedmicos, dado que en ocasiones pueden
no causar cambios relevantes en la proteina codificada, como seria el caso de
las mutaciones missense neutrales, que dan lugar a un aminoacido de
propiedades quimicas y actividad biologica similares al aminoacido generado por

la secuencia wild-type [31]-[36].

Con el objetivo de ayudar a determinar si mutaciones missense neutrales pueden
tener un impacto en el desarrollo o intensidad de enfermedades como el cancer,
este estudio pretende disefiar un método que permita detectar secuencias
peptidicas con mutaciones missense neutrales codificadas por genes
expresados en células cancerosas, seleccionados a partir de datos genémicos y
transcriptomicos. Esta deteccidn se realizaria usando datos protedmicos
generados a partir del analisis de muestras de cancer colorrectal con
espectrometria de masas y mediante la cuantificacion y comparacién de los picos
espectrométricos asociados a la secuencia mutante respecto a los picos
espectrométricos producidos por la secuencia wild-type. Pudiendo localizar las
regiones donde se encuentran estas mutaciones, en un futuro seria posible
realizar estudios dirigidos especificamente contra estas mutaciones y conocer su

implicacion en multiples enfermedades humanas, como el cancer.
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Objetivos del Trabajo

En este trabajo pretendo utilizar los datos gendmicos, transcriptomicos y
proteGmicos obtenidos en bases de datos y en diversos estudios para identificar
mutaciones missense neutrales en secuencias peptidicas codificadas por genes

expresados en cancer colorrectal.

Para este trabajo, se ha centrado la atencion en el cambio del aminoacido
Leucina (Leu) por Isoleucina (lle) o Valina (Val) y la mutacién del péptido de
Arginina (Arg) por Histidina (His) o Lisina (Lys), dado que son cambios entre
aminoéacidos de estructura quimica y actividad biolégica similares, lo que en el
caso de una mutacion missense estaria dentro de la categoria de las mutaciones
missense neutrales. Por ejemplo, los aminoacidos Leu, lle y Val son no-polares
y contienen residuos alifaticos. Ademas, sus estructuras quimicas son similares
[37], [38]:

N N

Leucina (Leu) [soleucina (lle) Valina (Val)

Por otra parte, los residuos Arg, Lys y His estan cargados positivamente, lo que
les confiere la caracteristica de ser basicos [37], [38]:

D‘l L)
N N\/\/\/ 0 0 N
T H ¢
N @] O N N N
Arginina (Arg) Lisina (Lys) Histidina (His)

Para poder predecir el cambio de aminoacido, se han seleccionado los codones
humanos mas infrecuentes para tanto la Leucina (UUA & CUA) como para la
Arginina (CGU & CGA), debido que es posible que en condiciones tumorales se

favorezca la aparicion de estos codones.
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Estos codones seleccionados se estudiaran en cuatro genes que se
seleccionaran en base a los niveles de expresion génica determinados en datos
transcriptémicos de diversas fuentes, el total de espectros identificados para una
misma proteina (valor Spectral.Counts en los datos sumario del CPTAC) asi como
en el contenido GC, ya que es un indicador de la resistencia del gen a la
desnaturalizacion por altas temperaturas (debido a la presencia de enlaces de
hidrogeno triples), lo que influye en su funcionalidad. Por otra parte, hay indicios
que implican que el porcentaje de GC es un indicativo de los niveles de
transcripcion del gen 'y, dependiendo de estos, se podria ver alterada la eficiencia
de la traduccion de los mRNA del gen en cuestidon [39], [40]. Para confirmar esta
hipotesis, se seleccionaron 10 genes con un alto contenido GC y 10 genes con
un bajo porcentaje de GC y se realizaron una serie de tests estadisticos para
comprobar la existencia de diferencias significativas en los niveles de expresion
génica entre estos grupos de genes, asi como también si estos estaban mas o
menos expresados en células cancerosas respecto a células normales. A partir
de estos grupos de 10 genes seleccionados segun su contenido GC, se
seleccionaran los dos genes con alto y bajo %GC (total de 4 genes problema)
con mayor nivel de expresion génica para realizar, en base a sus

correspondientes secuencias peptidicas, el andlisis protedmico.

Mediante la base de datos de BioMart (Ensembl), se seleccionara el transcrito
de mas tamafio (mayor nimero de pares de bases) y que genere la proteina mas
grande (mayor numero de aminodcidos) de cada gen seleccionado, se
descargard la secuencia en formato FASTA y se elegiran, entre las secuencias
peptidicas asociadas a los 4 genes problema, 2 residuos de Leucina y 2 de
Arginina separados en 10-20 posiciones (upstream y downstream) de otros
residuos de Leucina o Arginina, respectivamente. Una vez obtenida estas
secuencias wild-type, se copiaran las mismas secuencias y se modificaran los
aminodcidos seleccionados por una Val (en el caso de un aminoéacido Leu) o por
una Lys (en el caso de un residuo Arg), obteniendo asi las secuencias mutantes

asociadas a los genes problema.

Finalmente, se llevara a cabo el analisis protedbmico mediante el software
OpenMS y su herramienta TOPPAS (The OpenMS Proteomics Pipeline) usando

como referencia los datos protedmicos del estudio “Cancer Proteome

20



Confirmatory Colon Study” almacenado en el CPTAC (Cancer Institute’s Clinical

Proteomic Tumor Analysis Consortium).

De esta forma, se pretende poder identificar las secuencias wild-type y mutantes

asociadas a los genes problema en los datos protedmicos procedentes de

muestras de cancer colorrectal del CPTAC, realizando asi un analisis genémico,

transcriptdbmico y proteémico.

Por lo tanto, se pretende (Nota: los origenes de las diferentes bases de datos y

datasets se explican en detalle en la seccion de Materiales):

Andlisis de datos genémicos (BioMart, Ensembl) y proteémicos (CPTAC
Colon Cancer Confirmatory Study) para seleccionar los genes analizados en
el estudio del CPTAC en base a su alto o bajo contenido GC y segun el total

de espectros identificados para una misma proteina (Spectral.Counts).

Andlisis de datos transcriptémicos (datos de expresion génica de F. lorio et
al (2016) [41] y RNA-Seq del GDC) para determinar los niveles de
expresion génica de los genes seleccionados en células tumorales y en
células sanas. Determinar mediante tests estadisticos si las diferencias
en los niveles de expresion se deben al contenido GC y/o a la expresiéon

de los genes en células cancerosas o0 sanas.

Seleccion de los transcritos asociados a los genes problema, descarga de
su secuencia wild-type en formato .fasta desde la base de datos BioMart
de Ensembl, seleccién de los residuos de Leu y Arg y creaciéon de una
secuencia idéntica a la wild-type con la mutacibn missense neutral

introducida.

Andlisis de los datos proteémicos del CPTAC mediante el software
OpenMS y TOPPAS e identificacion de las secuencias wild-type vy

mutantes asociadas a los genes problema.
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Enfoque y método seguido

A nivel general, los diferentes analisis realizados con los datos gendmicos,
transcriptomicos y los datos “summary” del estudio protedmico del CPTAC se
realizaron mediante scripts disefiados en RStudio, con el lenguaje de
programacion R. Ademas, como se vera en detalle en la seccion de
Procedimiento y resultados obtenidos, los tests estadisticos realizados

también se llevaron a cabo en RStudio.

Excepto en el caso de la funcion necesaria para importar datos de naturaleza
Rdata y la asistencia en desarrollar una funcion para extraer y analizar los datos
contenidos en BioMart (Ensembl), donde use parte de los scripts redactados
previamente por Luis Palomero (IDIBELL), todo el contenido de los scripts en R
que permiten la manipulacion y andlisis de datos procedentes de las distintas

omicas fueron creados por mi.

Se utilizé exclusivamente el lenguaje de programacion en R debido a la confianza

y habilidad que he ido adquiriendo en el a lo largo del transcurso de este méster.

Por otra parte, la descarga de las secuencias peptidicas de los transcritos
asociados a los genes problema se llevé a cabo de forma manual desde la propia

pagina del BioMart (Ensembl).

Por ultimo, el procesamiento y andlisis de los datos proteémicos del estudio del
CPTAC mediante OpenMS y TOPPAS se realiz6 a partir de un workflow
disefiado por el Dr. Eduard Sabid6 (CRG) y Roger Olivella (CRG). Partiendo de
su workflow, realicé pequefias modificaciones que me permitieron procesar y

analizar diversos archivos de datos protedmicos de forma simultanea.

Aungue se realizé el workflow con TOPPAS, este es un software para la creacion
de pipelines algo obsoleto. Actualmente, OpenMS recomienda el uso de KNIME
(Konstanz Information Miner), ya que como parte del Center for Integrative
Bioinformatics (CiBi), en la German Network for Bioinformatics (deNBIl), estan
centrando sus esfuerzos en la integracion de OpenMS en KNIME, el cual
contiene todas las herramientas disponibles en TOPPAS. No obstante, en este
trabajo se us6 TOPPAS ya que el grupo del Dr. Eduard Sabidoé tiene la mayoria
de sus workflows disefiados en este software, por lo que no tienen aun la misma

experiencia en realizar los mismos pipelines con KNIME.
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Planificacion del Trabajo

Para la consecucion de este trabajo, a nivel de recursos, tal y como mencionaba

en el apartado anterior, he necesitado los siguientes elementos (estos elementos

se detallan con més atencion en el apartado Materiales):

Muestras: muestras de céncer colorrectal procesadas en datos
protedmicos por el estudio del CPTAC Colon Cancer Confirmatory Study.
Estos datos se usaron para la determinacion de las mutaciones missense
neutrales de Leu y Arg en proteinas codificadas por los genes problema
en un contexto de células tumorales.

Datos de lineas tumorales: se usaron los datos procedentes del estudio
de F. lorio et al (2016) [41] para conocer la nomenclatura del TCGA usada
para clasificar los tipos de cancer analizados en el estudio.

Datos de expresion génica: del mismo estudio de F. lorio et al (2016)
[41] se usaron los datos de expresion génica de los genes analizados en
las muestras tumorales tratadas para determinar los niveles de expresion
de los genes seleccionados. Los datos no fueron tratados ya que venian
normalizados por F. lorio et al (2016) [41].

Datos RNA-Seq: datos transcriptomicos obtenidos en estudios realizados
en células cancerosas y sanas almacenados en la base de datos Genomic
Data Commons (GDC) del TCGA (The Cancer Genome Atlas). Los datos
habian sido previamente normalizados y tratados por el grupo del Dr.
Miquel Angel Pujana.

Workflow y base de datos protedmica humana: el disefio del workflow,
asi como la base de datos de secuencias proteicas humanas en formato
FASTA, fueron creadas por el Dr. Eduard Sabid6 y Roger Olivella. Ambos
recursos fueron usados en el software TOPPAS 2.0 para identificar las

secuencias wild-type y mutantes de los genes seleccionados.

A nivel de metodologia, Unicamente he necesitado el programa RStudio, un IDE

para el lenguaje de programacion R, para realizar el procesamiento y analisis de

los datos gendmicos y transcriptomicos. Para realizar el analisis protedmico,

anicamente he necesitado OpenMS 2.0 (que incluye TOPPAS 2.0). En todos los

casos, los softwares son de codigo abierto y gratuitos.
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Tareas y planificaciéon temporal

Este trabajo fue organizado inicialmente en 6 tareas, aunque con el avance y las
modificaciones del mismo se han ampliado hasta 8. A continuacion, afiado una
tabla con la informacién especifica de cada tarea, la fecha de inicio, la fecha final
y la duracion total de cada tarea. Finalmente, represento estas tareas en un

diagrama de Gantt (pagina siguiente):

Fecha Fecha Duracidn

T
areas inicio final (dias)

Tareal Recogida de informacién sobre la temdtica de estudio  21-2 2-4 41

Tarea 2 Aplllt?a_uon dle |§ metodolog@ p:jnra.llevar a cabo los 153 154 37
analisis gendmicos y transcriptémicos
Ampliar mis conocimientos en biologia de sistemas

Tarea 3 (6micas) para el correcto analisis de los resultados 15-3 20-5 67
obtenidos

Tarea 4 Aplllt?a.uon de IIa rpetodologla para llevar a cabo los 28-5 -6 6
analisis protedmicos
R i6 I i i IT j Final

Tarea 5 edacluon de la memoria escrita del Trabajo de Fina 21-5 5.6 16
de Mdster

Tarea 6 Revision de la memoria escrita 4-6 5-6

Tarea7 Creaciony revision de la presentacidon oral del trabajo  6-6 13-6 8

Tarea 8 Defensa publica 14-6 25-6 12
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Diagrama de Gantt

21-2 26-2 3-3 8-3 13-3 18-3 23-3 28-3 2-4 7-4 12-4 17-4 22-4 27-4 2-5 7-5 12-5 17-5 22-5 275 1-6 6-6 11-6 16-6 21-6 26-6 1-7 6-7

Tarea 4 .

Tarea 3

Tarea 6

Tarea 7 -
-
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Breve sumario de productos obtenidos

Durante la realizacion de este trabajo se han disefiado un total de cuatro scripts
en lenguaje de programacion R, los cuales pueden encontrarse completos en el
apartado de Anexos (Nota: cada uno de los puntos esta enlazado mediante

hipervinculos a los correspondientes scripts completos en el apartado Anexos):

1. Script para la creacion de directorios de trabajo y para las carpetas “data”
y “results” donde se almacenaron, respectivamente, los datos y los
resultados de los andlisis realizados.

2. Script para la lectura de los datos “summary” de los estudios PNNL y VU
del ensayo del CPTAC y seleccion de los genes analizados en funcion del
parametro Spectral.Counts (el total de espectros identificados para una
misma proteina).

3. Script para la extraccion de datos gendémicos del BioMart (Ensembl) de
los genes seleccionados en el script anterior. Seleccion de los 10 genes
problema con alto contenido GC y los 10 genes problema con bajo
porcentaje GC. Andlisis de los datos de expresion génica de los genes
problema en funcion del dataset RNA-Seq del GDC para células
cancerosas y para células sanas. Tests estadisticos para determinar la
normalidad, homocedasticidad y la significancia de los valores de
expresion génica de los genes seleccionados.

4. Script para la lectura de los datos de lineas tumorales y datos de
expresion génica del estudio de F. lorio et al (2016) [41]. Analisis de los
niveles de expresion de los 10 genes problema con alto %GC y los 10
genes con bajo %GC. Tests estadisticos para determinar la normalidad,
homocedasticidad y significancia de los valores de expresion génica de

los genes problema.

Ademas, los archivos generados a partir de la aplicacion de estos scripts, que
pueden encontrarse en la carpeta “results”, también son productos de este

trabajo.

Por ultimo, el workflow de OpenMS (disefiado por el Dr. Eduard Sabidd y Roger

Olivella), asi como los archivos idXML generados a raiz del analisis prote6mico
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de los datos de 3 muestras del ensayo PNNL del CPTAC también fueron
productos de esta tesis de méster.

Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

Ademas de los apartados explicados hasta ahora, esta memoria cuenta con un
apartado de Materiales, donde se explica en detalle las muestras, los datos y
los programas usados para realizar los analisis llevados a cabo a lo largo del
trabajo.

Adicionalmente, he afiadido el apartado Procedimiento y resultados
obtenidos, en el cual he comentado paso a paso cada etapa del trabajo
experimental de la tesis: desde la creacion de los directorios de trabajo hasta el
analisis protedmico de las muestras del CPTAC, pasando por el procesamiento
y analisis de los datos genémicos (BioMart, Ensembl) y transcriptémicos (dataset
RNA-Seq del GDC y datos de expresion génica del estudio de F. lorio et al (2016)
[41].

Aunque en el apartado de Anexos de este trabajo puede encontrarse el codigo
completo de los scripts realizados durante el trabajo, en el apartado
anteriormente mencionado de Procedimiento y resultados obtenidos explico
paso a paso los cédigos usados de cada script segun el momento de su
utilizacion.

Por udltimo, he afiadido un apartado de Discusion donde razono y debato los
resultados obtenidos a lo largo del estudio. Adicionalmente, al final del trabajo se
podran encontrar también los apartados de Conclusiones, donde hago una
valoracion general del trabajo en base a los resultados obtenidos y a la
consecuciéon de los objetivos planteados, asi como un apartado de Glosario,
donde aparecen explicados los términos especificos y acronimos mencionados
en la memoria, y un apartado de Bibliografia, donde se citan las fuentes de
referencia que he utilizado para contextualizar los conceptos que se tratan en

esta tesis.

Destaco por ultimo el apartado de Agradecimientos, que he situado al inicio de
esta memoria, para agradecer a todas aquellas personas cuya inestimable ayuda

ha hecho posible la realizacion de mi Trabajo de Final de Master.
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Materiales

Muestras

Para llevar a cabo la determinacion de las mutaciones missense neutrales en los
aminoacidos Leu y Arg de las secuencias peptidicas codificadas por los genes
seleccionados en un contexto de célula tumoral, las muestras de cancer
colorrectal se extrajeron de la base de datos CPTAC (Cancer Institute’s Clinical
Proteomic Tumor Analysis Consortium). Originado en el 2011, el CPTAC es una
iniciativa del National Cancer Institute (NCI) dentro del National Institutes of
Health (Departamento de Salud y Servicios Humanos, Estados Unidos) que nace
de la necesidad de conocimiento sobre las bases moleculares del cancer
mediante el uso de técnicas y metodologias high-throughput para el analisis de

proteomas y genomas [42]—[45].

Partiendo de la base de datos original del TCGA (The Cancer Genome Atlas), un
programa del NCI para la secuenciacion de tumores y el descubrimiento de
alteraciones genomicas causantes del cancer, los mas de 30 grupos
colaboradores del CPTAC utilizan métodos de digestion por tripsina,
metodologia “bottom-up” (muestras digeridas con tripsina en péptidos antes de
su andlisis con LC-MS) y analisis mediante 2D PAGE LC-MS usando
analizadores de masas de tipo Orbitrap™. Como resultado, actualmente existen

28 estudios que han generado 10,9 TB de datos protedémicos [42]-[48].

Entre los multiples estudios existentes, seleccioné el estudio de la Universidad
de Vanderbilt (VUMC, dirigido por el Dr. Daniel C. Liebler) y el Pacific Northwest
National Laboratory (PNNL, liderado por el Dr. Richard D. Smith) debido a que
son una de las colaboraciones que mas cantidad y calidad de datos prote6micos
han generado y analizado desde los inicios del CPTAC, como podemos
comprobar en la Figura 3, donde se compara el nimero de muestras (azul) y de
archivos generados (rojo) con los espectros generados (barras verde y violeta) y
con los péptidos diferentes detectados (turquesa), ademas de con aquellos
péptidos distintos con un valor espectrométrico (Spec.Counts o Spectral.Counts,
definido como el total de espectros identificados para una misma proteina

[49])(color naranja).
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Como vemos, en cada uno de estos valores los estudios en cancer colorrectal
destacan entre los demas estudios [43]. Cabe destacar que en la imagen
Unicamente se menciona a la Universidad de Vanderbilt como Unica
contribuyente del estudio de este cancer. Esto posiblemente es debido a que,
como se puede comprobar en la propia pagina del estudio en el CPTAC
(https://cptac-data-portal.georgetown.edu/cptac/s/S037), los datos protedmicos
de la Universidad de Vanderbilt (VU) van del 2015 al 2016, mientras que los del
Pacific Northwest National Laboratory (PNNL) no aparecen hasta 2017. Dado

que la imagen adjunta es de 2016, el Pacific Northwest National Laboratory adn
no habia contribuido en este estudio junto con la Universidad de Vanderbilt, por
lo que podriamos esperar una mejora sustancial (actualmente, los datos
generados por el estudio llegan a un total de 1,1 TB) en los factores mencionados
anteriormente respecto a los de la imagen, con lo cual refuerza la posicion de
este estudio como uno de los mas prolificos existentes hasta la fecha en el
CPTAC [50].

Summary Statistics for TCGA Sample Data Sets As Processed by

the CPTAC Common Data Analysis Pipeline

1.00E+08

1.00E+07

1.00E+06

1.00E+05 B

1.00E+04 _‘
1.00E+03
1.00E+02
1.00E+00 | |

Broad Breast Broad Breast JHU Ovarian JHU Ovarian PNNL Ovarian PNNL Ovarian Vanderbilt
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W Num. Samples B Num. Files ® MS2 Spectra* mPSMs** m Distinct Peptides ® Distinct Peptides >1 Spec. Count

Figura 3 — Conjunto de los mayores analisis del CPTAC usando muestras pertenecientes a TCGA. *El
contaje de espectros de MS2 proviene de los ficheros MGF (Mascot generic format, un tipo de archivo de
lectura de datos de espectrometria de masas) del NIST (National Institute for Standards and Technology).
**E| FDR (False Discovery Rate, o ratio de falsos positivos, el cual es un valor de correccion para
comparaciones multiples en que, si el ratio es de 0,05, indica que el 5% de los positivos son realmente
negativos [51], [52]) a nivel de PSM (Peptide-Spectrum Match), los contajes del cual excluyen las
identificaciones marcadas como ambiguas (por ejemplo, >1 valor de parecido/match de péptidos). Gréfico
extraido de P. A. Rudnick et al (2016) [43].
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Tal y como podemos comprobar en la pagina del estudio (link anterior), 104
muestras de céncer colorrectal fueron estudiadas por ambos centros. 100
tumores fueron analizados en la Universidad de Vanderbilt mediante la técnica
conocida como “label-free global proteomic profiling” (LFQ). Este método emplea
el area del pico espectrométrico del ion precursor (MS1) para cuantificar la
abundancia del péptido en concreto. Al contrario del marcaje de isotopos con
técnicas de fluorescencia (tradicionalmente usadas), en las técnicas “label-free”
se prepara cada muestra por separado (en lugar de todas combinadas y
marcadas como es el caso del método tradicional por labelling) para ser
separadas por LC-MS individuales [53], [54].

Alternativamente, también por la VUMC, 97 tumores se cuantificaron mediante
el método de labelling Tandem Mass Tags o TMT (kit Tandem Mass Tag™ o
TMT™ 10-plex de ThermoFisher). Este método, junto con iTRAQ (Isobaric Tags
for Relative and Absolute Quantification), permiten procesar entre 6 y 8 muestras
(respectivamente). En estos casos, los péptidos son quimicamente marcados
con reactivos isobaricos (que tienen la misma masa) de diversas masas. Las
muestras son separadas en conjunto y son sometidas a andlisis de MS [53], [55].

Por Gltimo, 93 muestras tumorales se analizaron con ambos métodos.

Por otra parte, en el caso del estudio del PNNL, 100 muestras de colon sano
fueron evaluados por TMT, con 96 muestras normales emparejadas con
muestras tumorales del mismo participante. Las 4 muestras restantes de colon
normal del estudio del PNNL se emparejaron con 4 muestras tumorales
ensayadas previamente por VUMC. En general, estos datos combinan el estudio

proteémico de muestras de tumor y normales de 100 individuos.

Ademas de los datos protedmicos, se realizé un andlisis del fosfoproteoma de
las 197 muestras tratadas anteriormente (97 tumorales y 100 sanas). En este
caso, se analizo la extension y la naturaleza de la fosforilacion proteica mediada

por quinasas [56].

Los datos generados por el estudio, por el momento, engloban archivos de tipo
[50], [57]:

30



e raw: archivos en bruto sacados directamente del MS.

e mzML: formato estandarizado por HUPO Proteomics Standards, una
comunidad centrada en el estudio de la protedmica y la interactomica que
define los estandares de los datos para su correcta visualizacion y
circulacion [58]. Este tipo de archivo puede ser leido por software como
OpenMS para analizar espectros proteicos.

e PSM: Peptide-Spectrum Match. Datos donde se visualiza el analisis del
espectro proteico y las coincidencias entre el espectro MS/MS vy las
secuencias peptidicas de las proteinas analizadas. Estos datos son
tratados por los Proteome Characterization Centers (PCCs), incluidos
dentro del CPTAC [59].

e prot: datos referentes al ensamblado proteico y la abundancia relativa de
las proteinas de las muestras analizadas.

e meta: datos clinicos de pacientes, mapeado de las muestras con los
marcajes por iTRAQ o TMT, etc.

Para llevar a cabo el analisis de las secuencias de aminoacidos de los genes
seleccionados expresados en cancer colorrectal e identificar la presencia de
mutaciones missense neutrales, usaremos los datos mzML. Para ello, nos

serviremos del software OpenMS y TOPPAS.

OpenMS

OpenMS es un software de cédigo abierto, basado en C++ y Python, para el
tratamiento y analisis de datos LC-MS, la cual cosa ayuda a garantizar una
reproducibilidad en los estudios de datos high-throughput prote6micos, asi como
también metabolomicos [60]. Para agilizar e intensificar el proceso de andlisis,
OpenMS se ha integrado con TOPPAS, un software que permite la creaciéon de
workflows para el analisis de datos biologicos. A partir de estos dos programas,
se crea un workflow (TOPPAS) que permite la integracién de los archivos mzML

y el andlisis de estos mediante OpenMS.

Datos de lineas tumorales (F. lorio)

Para conseguir la informacion de las lineas celulares de cancer y seleccionar los

genes que se expresen en células de cancer colorrectal, se utilizaron los
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resultados del estudio de F. lorio et al (2016) [41], donde se identifican
alteraciones derivadas por el cancer en 11.289 tumores procedentes de 29
tejidos. En estas alteraciones se tienen en cuenta mutaciones somaticas,
variaciones en el numero de copias (CNV), metilaciones del DNA y cambios en
la expresion génica. Las alteraciones encontradas en estas muestras pudieron
ser mapeadas a 1.001 lineas celulares de cancer humanas y correlacionadas

con 256 farmacos.

Dado que nuestro objetivo es tratar de identificar mutaciones missense neutrales
en células de cancer colorrectal, usamos la informacién referente a estas lineas
celulares tumorales para llevar a cabo nuestro estudio. La informacién de las

lineas celulares tumorales es la siguiente (Tabla 1):

A Labe De 0

A Adrenocortical carcinoma
Acute lymphoblastic leukemia
Bladder Urothelial Carcinoma
Breast invasive carcinoma
Cervical squamous cell carcinoma and endocervical adenocarcinoma
Chronic Lymphocytic Leukemia
Colon adenocarcinoma and Rectum adenocarcinoma
Lymphoid Neoplasm Diffuse Large B-cell Lymphoma
Esophageal carcinoma
Glioblastoma multiforme
Head and Neck squamous cell carcinoma
Kidney renal clear cell carcinoma
Acute Myeloid Leukemia
Chronic Myelogenous Leukemia
Brain Lower Grade Glioma
Liver hepatocellular carcinoma
Lung adenocarcinoma

Lung squamous cell carcinoma
Medulloblastoma
Mesothelioma
Multiple Myeloma
Neuroblastoma
Ovarian serous cystadenocarcinoma
Pancreatic adenocarcinoma
PRAD Prostate adenocarcinoma
SCLC Small Cell Lung Cancer
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SKCM Skin Cutaneous Melanoma

Stomach adenocarcinoma
Thyroid carcinoma

UCEC Uterine Corpus Endometrial Carcinoma

Tabla 1 — Lista de los tipos de cancer estudiados en el experimento de F. lorio et al (2016) [41], relacionada
con la Figura 1 del mismo articulo [41]. Lista extraida y levemente modificada del trabajo de F. lorio et al
(2016) [41].

Datos de expresién génica (F. lorio)

De la misma forma que con los datos de las lineas tumorales, se utilizaron los
datos de la expresion génica de los genes estudiados en el trabajo de F. lorio et
al (2016) [41] para llevar a cabo este estudio. Estos datos se descargaron desde
la pagina del grupo de F. lorio et al en la base de datos Genomics of Drug
Sensitivity in Cancer (fundada por el Wellcome Sanger Institute, UK y el
Massachusetts General Hospital Cancer Center, USA) en el enlace siguiente
(https://www.cancerrxgene.org/gdsc1000/GDSC1000 WebResources//Data/pre

processed/Cell line RMA proc basalExp.txt.zip). En este caso, los datos no

fueron transformados de ninguna forma adicional ya que venian normalizados

por el propio grupo de F. lorio et al [41].

Datos RNA-Seq del GDC

Una vez seleccionados los genes problema en base a los datos del CPTAC y
BioMart (Ensembl), se usaron los datos de RNA-Seq de células tumorales y
sanas para estudiar la posible expresion diferencial de los genes problema en un
contexto de cancer y en una situacion de condiciones normales (células sanas).
En este caso, los datos RNA-Seq provienen de experimentos con células sanas
y cancerosas (de tipo cancer de mama, asociado al gen BRCA) almacenados en
la base de datos GDC (Genomic Data Commons), que pertenece al TCGA (The
Cancer Genome Atlas). Estos datos fueron normalizados previamente por
miembros del grupo del Dr. Miquel Angel Pujana mediante el método FPKM-UQ
(Fragments Per Kilobase of transcript per Million mapped reads upper quatrtile),
implementado en el GDC a nivel de lecturas gendmicas producidas por el método
HTSeq (secuenciacion high-throughput), una libreria de codigo abierto en

lenguaje Python que permite el tratamiento y manipulacion de datos genomicos
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y RNA-Seq [61]. La formula usada para la generacion de estos valores FPKM-

UQ se basa en:
FPKM = [RMg * 10°] / [RM75 * L]

Donde RMgq es el nimero de lecturas mapeadas a un gen, RMzs es el nimero de
lecturas mapeadas en los genes localizados en el 75° percentil, y L es la longitud
de los genes en pares de bases. El 10° se emplea para normalizar los valores a
“kilo bases” y a “millones de lecturas mapeadas” [62]. Por dltimo, en el caso
particular del grupo del Dr. Miquel Angel Pujana, se realiz6 un paso adicional
donde los valores se transformaron mediante un log2, para mejorar Ssu

comprension.

Procedimiento y resultados obtenidos

Creacion de los directorios de trabajo

Este paso inicial, aunque sencillo, se realizé para facilitar el proceso de
almacenamiento de datos y de resultados. Para ello, al igual que para el resto de
analisis realizados, se utilizé el lenguaje de programacion R y su interfaz mas
comunmente utilizada, RStudio. R es un lenguaje de programacion ampliamente
usado para llevar a cabo andlisis de estadistica computacional y representacion
grafica de datos estadisticos. Debido a su celebridad en el campo de la
bioinformética y la bioestadistica, y los conocimientos que he ido adquiriendo en
su uso a lo largo del master, decidi realizar los analisis que han llevado a la
consecuciéon de este trabajo en este lenguaje. Por otra parte, se us6 RStudio,
una IDE (Integrated Development Environment) para el lenguaje R que incluye
una consola, un editor para la redaccion de scripts (soporta ademas la ejecucion
directa de codigo) asi como herramientas de visualizacién de graficos, historial,
manejo del espacio de trabajo, etc. Tanto R como RStudio son softwares de
codigo abierto y gratuitos [63], [64].

Como paso inicial, se designé una carpeta de mi ordenador personal como

directorio de trabajo y se le asigno una variable dentro de R (workingDir):

setwd ("D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica
UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de Master/Scripts")

workingDir <- getwd ()
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De forma similar al paso anterior, se generan los directorios data y results
para almacenar, respectivamente, los datos y los resultados del trabajo.
Finalmente, creamos dos variables independientes para dirigir los resultados a
los directorios creados y denominarlas en base a datos o resultados (dataDir

y resultsDir):

system ("mkdir data")
system ("mkdir results")
dataDir <- file.path(workingDir, "data")

resultsDir <- file.path(workingDir, "results")

Seleccion de los genes problema

Una vez creados el directorio de trabajo y los directorios para los datos y los
resultados, seleccionamos los genes problema para estudiar la presencia de
mutaciones missense neutrales en los aminoacidos Leu y Arg. Para ello,
importamos los archivos “summary” de los estudios PNNL y VU del estudio del

CPTAC. Usamos el siguiente cédigo:

data pnnl summary <- read.table(file = 'D:/Universidad/Master Oficial

Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/CPTAC COprospective PNNL Proteome CDAP Protein Rep
ort rl/CPTAC2 Colon Prospective Collection PNNL Proteome summary.tsv',
sep = '"\t', header = TRUE)

data vu_ summary <- read.table(file = 'D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformédtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/CPTAC COprospective VU Proteome CDAP Protein Repor
t r1/CPTAC2 Prospective Colon VU Proteome summary.tsv', sep = '\t',
header = TRUE)

En este caso utilicé la direccién concreta de cada uno de los archivos en lugar
de recurrir a la carpeta de datos creada en el punto anterior debido a que RStudio
me lanzaba un error que posiblemente se debe a la instalacion del software en

mi ordenador.

Una vez importados los datos “summary”, podemos comprobar que informacion

contienen con el siguiente cédigo:
str (data pnnl summary)

str (data vu summary)
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De esta forma, comprobamos que la primera columna en ambos casos coincide
con los genes estudiados, seguida por los valores Spectral.Counts (el total de
espectros identificados para una misma proteina), Distinct.Peptides (péptidos
anicos encontrados en el analisis MS) y Unshared.Peptides (péptidos no
compartidos detectados mediante el andlisis MS) para cada muestra analizada.
En las ultimas columnas encontramos los valores totales de Spectral.Count,
Distinct.Peptides y Unshared.Peptides, asi como la referencia del gen en la base
de datos del NCBI (NCBIGenelD), su codigo “Authority”, la descripcidon del
producto del gen, el organismo, el cromosoma, el locus, el codigo proteico y los
ensayos realizados.

Dado que Unicamente nos interesa conseguir la informacion de los genes y los
resultados globales de los analisis MS, emplearemos la libreria dplyr (del
paquete tidyverse) para filtrar los datasets segun nuestras necesidades. Esta
libreria (dplyr) permite la manipulacion de datos graméticos, es decir, no
modifica datos numéricos para hacer el filtraje [65]. Aplicamos el siguiente cédigo

para obligar a RStudio a usar dplyr:
if (! (require (dplyr))) install.packages ("tidyverse")

library (dplyr)

A continuacién, hacemos el filtraje de las columnas deseadas tanto para los

datos de PNNL como para los de VU (usando la funcion select de dplyr):

data pnnl <- select (data pnnl summary,
Gene,
Spectral.Counts,
Distinct.Peptides,
Unshared.Peptides,
NCBIGenelD,
Authority,
Description,
Organism,
Chromosome,
Locus,
Proteins,
Assays)

data vu <- select(data vu summary,
Gene,
Spectral.Counts,
Distinct.Peptides,
Unshared.Peptides,
NCBIGenelD,
Authority,
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Description,
Organism,
Chromosome,
Locus,
Proteins,
Assays)

Con este filtraje, se obtienen los 4685 genes para PNNL y los 4622 genes para
VU con las columnas deseadas. No obstante, debemos aplicar un minimo de
Spectral.Counts para que los espectros de las proteinas generadas por los genes
sean visibles a la hora de realizar el analisis protedmico de las mismas. Por ello,
filtramos aquellos genes que tengan un valor total de Spectral.Counts superior o

igual a 100. Aplicamos el siguiente cadigo para llevar a cabo esta accion:

data pnnl sel <- filter(data pnnl, Spectral.Counts >= 100)

data vu sel <- filter(data vu, Spectral.Counts >= 100)

En estas nuevas variables, obtenemos 2805 genes para PNNL y 2824 genes

para VU que cumplen esta condicion.

Seguidamente, combinaremos ambos datasets (funcién merge de dplyr) en
uno mismo Y filtraremos por los genes que estén en ambos datasets (columna
“Gene” en los dos datasets). Para poder diferenciar entre los parametros de cada
gen encontrados en los dos estudios de forma independiente, afiadiremos a

estas columnas los sufijos “.PNNL” y “.VU”:

total data <- merge (data pnnl sel, data vu sel, by = "Gene", suffixes
= c(".PNNL", ".VU"))

Una vez hecha la seleccién de los genes que se encuentran en ambos datasets,

obtenemos 2198 genes en comun.

Seguidamente, esta variable es exportada como un archivo .csv (valores
separados por comas) con el nombre listagenestotal.csv mediante el

comando:

write.csv(total data, "D:/Universidad//Master Oficial Bioinformatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenestotal.csv")
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Por ultimo, designamos una nueva variable llamada total genes, donde se
almacenara (en forma de vector) los nombres de los genes filtrados en ambos
datasets y, como en el paso anterior, exportamos esta lista en formato csv en un

archivo llamado 1istagenes.csv:

total genes <- as.vector(total_data$Gene)

write.csv(total genes, "D:/Universidad//Master Oficial Bioinformatica
y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenes.csv")

Extraccion de datos de BioMart

En este apartado, debemos extraer la informacion gendémica de los genes
seleccionados en el apartado anterior (analizados en el estudio del CPTAC) de
la base de datos de BioMart, dentro de Ensembl. La base de datos Ensembl fue
creada en 1999 con el objetivo de anotar genomas, integrar estas anotaciones
con otros datos biologicos y difundir publicamente estos datos en su pagina web

(https://www.ensembl.org). De los diferentes grupos que componen Ensembl, el

equipo Genebuild se dedica al tratamiento, almacenamiento y andlisis de los
genomas de diversas especies, asi como de mantener BioMart, un sistema de
codigo abierto de bases de datos que unifica los datos de muchas bases de datos
(40 aproximadamente, entre ellas Ensembl Genomes, la base de datos de
cancer COSMIC, HapMap, UniProt, etc.) para facilitar el acceso a la informacién
alli contenida [66], [67].

Para llevar a cabo el objetivo comentado anteriormente, creamos un script donde
en primer lugar se activen las librerias dplyr y data.table, necesarias para
llevar a cabo el procedimiento. Ademas, mediante Bioconductor (funcion
biocLite), instalamos el paquete de BioMart (“oiomaRt”). Usamos el siguiente
cadigo:
if (!require (biomaRt, dplyr, data.table)) {

source ("http://bioconductor.org/biocLite.R")

biocLite ()

biocLite ("biomaRt")

require (biomaRt)

require (dplyr)
require (data.table)
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A continuacién, mediante la modificacion de un script sencillo creado por el grupo
del Dr. Miquel Angel Pujana, creamos una funcion llamada mapHgncSymbols
donde se extrae (mapping) los parametros "entrezgene",
"hgnc symbol", "ensembl gene id","gene biotype", "percentage
gene gc content", se filtra por “hgnc symbol” y como resultado se da

el valor symbo1l, que viene a ser el nombre del gen asociado a estos pardmetros:

mapHgncSymbols <- function (ensembl, symbols) {

mapping <- getBM(attributes = c("entrezgene", "hgnc symbol",
"ensembl gene id", "gene biotype", "percentage gene gc content"),
filters = "hgnc symbol" , values = symbols,

mart = ensembl)
return (mapping)

}

A continuacion, creamos la variable ensembl que, primero recoja el parametro
ensembl mediante la funcidon useMart y, a continuacion, seleccione el dataset

(useDataset) de genes humanos de Ensembl.

ensembl = useMart ('ensembl')
ensembl useDataset ("hsapiens gene ensembl", mart=ensembl)

A continuacion, para obtener un data frame con los nombres de los genes
seleccionados en el apartado anterior, creamos una variable llamada symbols
(nombres de los genes) que importe el archivo 1istagenes.csv y cambie el

nombre de la columna con los nombres de los genes por SYMBOL.

symbols = as.data.frame (
read.csv (

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica
UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenes.csv",

row.names = 1,

col.names = c("", "SYMBOL"),

stringsAsFactors = FALSE

)

Una vez hecho este paso, usamos la funcion creada previamente
mapHgncSymbols para utilizar los datos gendmicos de los genes de Ensembl
(ensembl) y cruzarlos con los nombres de los genes problema del CPTAC
(symbols$SYMBOL). Almacenamos esta informacion en la variable genes y la

exportamos como archivo .csv con el nombre genesGC. Les llamamos asi
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porque incluyen informacion relevante para el estudio como el contenido GC (el
porcentaje de pares de bases con guanina o citosina), que permite dar una
indicacion de la resistencia del gen a la desnaturalizacién por temperaturas
elevadas (debido a la mas alta cantidad de enlaces de hidrogeno triples), la cual
cosa afecta a la funcionalidad del mismo. Ademas, el porcentaje de GC es un
indicativo de los niveles de transcripcion del gen y, dependiendo de estos, se
podria ver alterada la eficiencia de la traduccion de los MRNA del gen en cuestion

[39], [40].

genes = mapHgncSymbols (ensembl, symbols$SYMBOL)

data genes = as.data.frame (genes)

write.csv(data genes, "D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genesGC.csv")

Seleccién de genes de alto y bajo contenido GC

Seguidamente, mezclamos con dplyr los archivos listagenestotal.csv
(variable total data final) con la variable genes gc (que incorpora los
genes seleccionados con los datos gendmicos de BioMart). No obstante, para
poder realizar el filtraje, debemos cambiar el nombre de la columna de
genes gc por “Gene” (misma columna que tiene la variable

total data final):

total data final <- read.csv("D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformédtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenestotal.csv", row.names = 1)

genes_gc <- read.csv("D:/Universidad/Master Oficial Bioinformdtica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de

Master/Scripts/results/genesGC.csv", row.names = 1)
colnames (genes _gc) [2] <- "Gene"
genes _gc_score <- merge (total data final, genes gc, by = "Gene") #Aqui

tendriamos combinado todo, GC y datos espectrales.

Relacionando ambos datasets (variable genes gc score), obtenemos la
informacion para 2469 genes, entre los cuales tenemos los 2198 genes
seleccionados mediante los datos del estudio del CPTAC, ahora con informacién

sobre los datos MS y sobre datos gendmicos de Ensembl. Por ultimo,
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organizamos los 2469 genes segun su contenido GC en orden ascendente

(funcion arrange):

genes gc_score <- arrange (genes Jgc_ score,
genes gc_score$percentage gene gc_content)

A continuacion, mediante el uso de dplyr, seleccionaremos 10 genes con alto
contenido GC y otros 10 genes con bajo contenido GC. Esto es debido a que,
como explicaba anteriormente en relacion al contenido GC, estos genes podrian
tener diferentes niveles de transcripcion, lo cual podra alterar la eficiencia de la
traduccion de los mRNA que den lugar. Para ello, filtraremos los genes que
tengan un valor Spectral.Counts superior a 7500 para genes con alto %GC y
superior a 6600 para los genes con bajo contenido GC. Ademas, los genes con
alto %GC deberan tener un contenido en GC igual o superior al 60%, mientras
que los genes con bajo %GC deberan tener un nivel inferior o igual al 40%. Los
resultados de este filtraje se almacenaran y se exportaran (formato .csv) en

ficheros separados (high gc genes.csvy low gc genes.csv)

highgc <- filter(genes gc_ score,
genes _gc_score$Spectral.Counts.PNNL > 7500,
genes_gc_score$percentage gene gc_content >= 60

)

write.csv(highgc, "D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/high gc genes.csv")

lowgc <- filter (genes gc score,
genes gc_score$Spectral.Counts.PNNL > 6600,

genes_gc_scoreSpercentage gene gc content <= 40

)

write.csv(lowgc, "D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/low gc _genes.csv")

Los 10 genes con alto contenido GC (ordenados de menor a mayor)

seleccionados son (columnas extraidas de high gc genes.csv) (Tabla 2):
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Gene Spectral.Counts.PNNL Spectral.Counts.VU percentage_gene_gc_content

1 GAPDH 13854 9545 60.61
2 FLNC 12860 9737 60.86
S ACTG1 53597 22759 61.09
4 HIST2H2AA3 7978 5269 61.75
5 FLNA 43223 35387 62.28
6 HIST1H3D 13036 9197 62.29
7 ACTA1 59482 19259 62.54
8 COL6A1 7843 7802 64.67
9 H2AFX 8192 5827 66.42
10 HBA1 23121 10219 67.26

Tabla 2 — Lista de los 10 genes con alto contenido GC seleccionados.

Por otra parte, los 10 genes con bajo contenido GC (ordenados de menor a
mayor) seleccionados son (columnas extraidas de low gc genes.csv) (Tabla
3):

Gene Spectral.Counts.PNNL Spectral.Counts.VU percentage_gene_gc_content

1 ALB 66797 26718 34.9

2 FGB 7603 7476 35.09
3 COL12A1 6625 11461 36.87
4 A2M 6885 6568 37.18
5 COL1A2 6782 5142 37.57
6 HBB 34585 21394 37.64
7 HBD 17234 15031 38.32
8 FBN1 12992 9741 38.92
9 FN1 14726 17853 39.44
10 HSP90B1 7882 8569 39.78

Tabla 3 - Lista de los 10 genes con bajo contenido GC seleccionados.

Uso de datos RNA-Seq del GDC vy filtraje de los genes problema

En este punto, usaremos los datos RNA-Seq de células tumorales y sanas de la
base de datos GDC, normalizados y ajustados previamente por el grupo del Dr.
Miquel Angel Pujana, para estudiar los niveles de expresion de los genes
problema, seleccionados en el apartado anterior segun su contenido GC. En
primer lugar, usamos una funcion creada originalmente también por el grupo del
Dr. Miquel Angel Pujana para importar los datos RNA-Seq a RStudio. Esto es
debido a que RStudio detecta con el mismo nombre los dos archivos RNA-Seq

(para células tumorales y células sanas) e impide importar ambos archivos a la
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vez. La funcién trabaja sobre una direccion (path) en base a una variable, cuyo
uso permite la carga del archivo de interés. Por ultimo, la funcidon nos consigue

la variable, consiguiendo a la vez importar el archivo que llama esta:

loadRData = function (path) {
variable = load (path)
return (get (variable))

}

Creada una vez la funcion, importamos los datos RNA-Seq y los asociamos a

variables independientes:

rnaseqcancer <- loadRData ("D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/rnaSeqg.RData")

rnasegnormal <- loadRData ("D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformadtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/rnaSegqNormals.RData")

A continuacién, mezclamos (funcién merge de dplyr) los datos de los datasets
de genes con alto contenido GC y de bajo contenido GC con los datasets de
RNA-Seq para células normales y para células tumorales en funcion de la

columna comun entre datasets “ensembl gene id".

genes _high gc cancer <- merge (highgc, rnaseqgcancer, by =
"ensembl gene id")

genes_high gc normal <- merge (highgc, rnasegnormal, by =
"ensembl gene id")

genes_low gc cancer <- merge (lowgc, rnaseqgcancer, by
"ensembl gene id")

genes_low gc normal <- merge (lowgc, rnasegnormal, by =
"ensembl gene id")

De esta forma, conseguimos la informacién para los 10 genes problema con alto
%GC y los 10 genes con bajo contenido GC, tanto para células tumorales como
para células normales, de sus valores de expresion en cada uno de los
experimentos TCGA recogidos en el dataset de RNA-Seq. Para facilitar la
identificacion de aquellos genes mas expresados en células tumorales y en
células sanas, calculamos el promedio de los valores de expresion de todos los
experimentos TCGA para cada gen problema. Para acabar, exportamos los

resultados del andlisis en archivos separados.
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Para muestras de cancer:
#Media TCGA muestras de cancer:

genes high gc cancer mean <- transform(
genes_high gc cancer,
TCGA = rowMeans (genes high gc cancer([,30:1131],na.rm = TRUE)
)

genes_high gc cancer mean <- genes high gc cancer mean[,-c(30:1131)]

genes low gc cancer mean <- transform(
genes low gc cancer,
TCGA = rowMeans (genes low gc cancer[,30:1131],na.rm = TRUE)
)

genes_low_gc cancer mean <- genes_low_gc_cancer mean[,-c(30:1131)]

write.csv(genes high gc cancer mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes _high gc cancer mean.csv")

write.csv(genes low gc cancer mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes low _gc cancer mean.csv'")

Para muestras de células sanas:
#Media TCGA muestras normales:

genes high gc normal mean <- transform(

genes_high gc normal,

TCGA = rowMeans (genes _high gc normal[,30:142],na.rm = TRUE)
)

genes_high gc normal mean <- genes high gc normal mean[,-c(30:142)]

genes low gc normal mean <- transform/(

genes_low gc normal,

TCGA = rowMeans (genes low gc normal[,30:142],na.rm = TRUE)
)

genes low gc normal mean <- genes low gc normal mean[,-c(30:142)]
write.csv(genes high gc normal mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes high gc normal mean.csv")
write.csv(genes low gc normal mean, "D:/Universidad/Master Oficial

Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes low _gc normal mean.csv")

Para los 10 genes con alto contenido GC obtenemos la siguiente informacion
(Tabla 4):
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ensembl_gene_id Gene Spectral.Counts Spectral.Coun percentage_gene_gc TCGA TCGA

PNNL ts.VU _content (cancer_mean) | (normal_mean)
1 ENSCO000L GapDH 13854 9545 60.61 23.821 22.884
2 ENSCO9000L  gine 12860 9737 60.86 14.406 16.396
3 ENS4(2;(1)g2001 COL6A1 7843 7802 64.67 21.286 20.941
4 ENs‘ggggom ACTA1L 59482 19259 62.54 13.879 13.188
5 ENSCOD000L  acTel 53597 22759 61.09 24.702 24.077
6 EN%%gggoc’l H2AFX 8192 5827 66.42 18.896 17.173
7 Engcggggom FLNA 43223 35387 62.28 20.667 21.353
g ENSCO0000L | HISTIH3 13036 9197 62.29 15.918 12.591
o ENSCO00002  HISTZH2 078 5269 6175 G ]

5 ENSO000002 1 igag 23121 10219 67.26 10.319 12.953

Tabla 4 — Lista de los 10 genes con alto contenido GC seleccionados y con informacién relevante para su
comprension y comparacion: Spectral.Counts de los experimentos PNNL y VU, %GC y valor de expresion
de experimentos TCGA para estos genes en muestras tumorales y sanas. Datos extraidos de los archivos
genes high gc cancer mean.csvy genes high gc normal mean.csv.

Para los 10 genes con bajo contenido GC obtenemos la siguiente informacion

(Tabla 5):
ensembl_gene_id Gene Spectral.Counts. Spectsr.a\lj.L(Jlount percentggﬁé%?ne7907 (Can(':l';frﬁean) (nor;;(jgean)
ENSG0000011 COL12
1 S yel 6625 11461 36.87 19.515 18.409
2 ENS%S?SOOM FN1 14726 17853 39.44 22.096 19.342
3 Enggggoom ALB 66797 26718 34.9 12.526 16.073
4 ENSGO000016 ~ COL1A 6782 5142 37.57 22.750 21.309
4692 2
5 ENS%?ZJ?OO“‘ FBN1 12992 9741 38.92 18.242 18.770
ENSG0000016 ~ HSP90
6 oo o 7882 8569 39.78 22.019 21.682
7 ENS?ggSOON FGB 7603 7476 35.09 11.317 11.615
8 Enggggoou A2M 6885 6568 37.18 20.919 22.349
9 Enggggoozz HBD 17234 15031 38.32 9.992 -
(1) ENs%)ggoom HBB 34585 21394 37.64 16.000 20.354

Tabla 5 - Lista de los 10 genes con bajo contenido GC seleccionados y con informacioén relevante para su
comprensién y comparacion: Spectral.Counts de los experimentos PNNL y VU, %GC y valor de expresion
de experimentos TCGA para estos genes en muestras tumorales y sanas. Datos extraidos de los archivos
genes low gc cancer mean.csvy genes low gc normal mean.csv.

Datos de expresiéon génica (F. lorio)

En este punto, se usaron los datos de expresién génica del trabajo de F. lorio et
al (2016) [41] en los que se estudio la expresion de genes en 11.289 tumores de
29 tejidos diferentes. Entre los distintos tipos de cancer analizados, se estudio el

adenocarcinoma de colon y de recto, identificado como COREAD (segun la
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nomenclatura del TCGA, ver Tabla 1), que es el que en nuestro caso
estudiaremos para poder relacionar estos datos con los datos protedémicos del

estudio del CPTAC, los cuales también son de cancer de colon.

Empezamos cargando los paquetes necesarios y la funcion creada en el

apartado anterior para importar datos a R:

if (!'require (dplyr, xlsx)) {
library (dplyr)
library (x1lsx)

}

loadRData = function (path) {
variable = load(path)
return (get (variable))

}

A continuacion, procedemos a cargar el documento .csv con los datos de las
muestras (mm5 samples by cancer type.csv) del estudio de F. lorio et al
[41]. Almacenaremos estos datos bajo la variable samples, la cual contiene la

informacion de 1001 experimentos.

samples <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/mm5 samples by cancer type.csv",

header = T,

sep = vv,.vv

)

str (samples)

Seguidamente, seleccionamos Unicamente los experimentos (columna
“Identifier”, detectada mediante la funcion str) asociados a los tumores
colorrectales, los cuales en la columna Cancer.Type de samples aparecen como
COAD/READ. Por lo tanto, crearemos una variable llamada samples coread
que almacene el resultado de filtrar (con dplyr) la variable samples por el tipo
de cancer COAD/READ.

samples coread <- samples $%>% filter (samples$Cancer.Type ==
"COAD/READ")

Obtenemos un total de 51 experimentos llevados a cabo con muestras afectadas

por cancer colorrectal.
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A continuacion, obtenidos del mismo estudio de F. lorio et al (2016) [41],
cargaremos los datos de expresion génica (en columnas) asociados a los
experimentos mencionados en el dataset anterior (“Identifier” en filas).
Almacenaremos los datos en la variable expression data, que contendra la

informacion de 1018 experimentos (“ldentifier”).

expression data <- loadRData (

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/expressionData.Rdata"

)

Realizaremos una serie de transformaciones al dataset expression data
para poder llevar a cabo una combinacion con el dataset samples coread:
convertir en matriz, aislar el nombre de las filas, cambiarles el nombre a
“Identifier” (para poder hacer la combinacién con dplyr) y volver a introducir al

dataset original (expression data combo).

expression data <- as.matrix(expression data)

expression data rows <- as.matrix(rownames (expression data))

colnames (expression data rows) <- "Identifier"

expression data combo <- cbind(expression data, expression data rows)

Seguidamente, mediante dplyr, realizamos una interseccién entre los datasets
samples coread Yy expression data combo enbase alacolumnacomuin

“Identifier” (la etiqueta del experimento).

expression cancer <- merge (samples coread, expression data combo, by =
"Identifier")

Obtenemos la informacion de 49 de los 51 experimentos llevados a cabo en
tumores afectados por cancer colorrectal en el estudio de F. lorio et al (2016)

[41] para el estudio de la expresion génica de 17.490 genes.

A continuacion, recuperamos el archivo con los genes con alto contenido GC

seleccionados anteriormente (high gc genes.csv).

high gc genes <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/high gc genes.csv",

header = T
)
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Una vez conocemos los genes que vamos a tratar, creamos una nueva variable
que filtre los nombres de las columnas del dataset expression cancer para
verificar si existen los genes problema, en este caso: "GAPDH", "FLNC",
"ACTG1", "HIST2H2AA3", "FLNA", "HIST1H3D", "ACTAL", "COL6A1", "H2AFX",
"HBA1".

expression data filter highgc <- colnames (expression_cancer) 53%in% c(
"GAPDH", "FLNC", "ACTG1", "HIST2H2AA3", "FLNA", "HIST1H3D", "ACTAl", "COL6AL"
, "H2AFX", "HBAL")

A continuacion, creamos la variable expression data highgc para aplicar
el resultado de la consulta anterior sobre el dataset expression cancer. Nos
apareceran los genes que ha encontrado coincidentes con los valores de
expresion para cada experimento. Para conocer un valor global, usaremos la
funcion apply sobre las columnas de expression data highgc Yy
convertiremos los datos en numéricos, de forma que podamos aplicar la funcién
colMeans para calcular el valor promedio de la expresion de cada gen para
cada experimento. Exportamos el resultado en un archivo .csv para su

visualizacion (Tabla 6):

expression data highgc <-

expression cancer [expression data filter highgc]
expression data highgc <- apply(expression data highgc, 2, as.numeric)
expression data highgc <-
as.data.frame (colMeans (expression data highgc))

colnames (expression data highgc) <- "Promedios"

write.csv (expression data highgc, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformédtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/expression data highgc.csv")

Promedios
GAPDH 12,963
FLNC 4,905
COL6A1 4,347
ACTAl 3,374
ACTG1 12,550
H2AFX 11,442
FLNA 5,946

HIST1H3D 3,760

Tabla 6 — Lista de los genes seleccionados con alto contenido GC con los valores de expresion génica
globales en base a los experimentos realizados por F. lorio et al (2016) [41].
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En el caso de los genes seleccionados con un bajo contenido GC se llevo a cabo
el mismo procedimiento anterior, cambiando Unicamente la lista de genes

problema (Tabla 7):

low_gc _genes <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/low _gc genes.csv",

header = T
)

lowgc names <- as.data.frame (t (data.frame ("Genes" =
low gc genes$Gene))) #extraiem els noms dels gens

expression data filter lowgc <- colnames (expression cancer) %in% c(
"ALB", "FGB", "COL12A1","A2M","COL1A2","HBB", "HBD","FBN1", "FN1", "HSPO90B1
ll)

expression data lowgc <-

expression cancer[expression data filter lowgc]
expression data lowgc <- apply(expression data lowgc, 2, as.numeric)
expression data lowgc <-
as.data.frame (colMeans (expression data lowgc))

colnames (expression data lowgc) <- "Promedios"
Promedios
COL12A1 3,331
FN1 4,310
ALB 3,090
COL1A2 3,240
FBN1 2,877
HSP90B1 9,787
FGB 3,227
A2M 3,462
HBD 3,179
HBB 3,250

Tabla 7 - Lista de los genes seleccionados con bajo contenido GC con los valores de expresion génica
globales en base a los experimentos realizados por F. lorio et al (2016) [41].

Analisis proteémico

A continuacion, para llevar a cabo el estudio a otro nivel mas avanzado,
llevaremos a cabo la identificacion de los péptidos codificados por 4 genes
problema altamente expresados en células tumorales y comprobaremos si
serian detectables, tanto en su forma wild-type como portando una mutacion

missense neutral, en los datos protedmicos del estudio del CPTAC.
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Para llevar a cabo la seleccion de los 4 genes problema, usaremos los resultados
obtenidos a partir de los datos de expresion génica (F. lorio et al (2016) [41], ver
apartado anterior) y los datasets de genes con alto y bajo contenido GC. En el
caso de los genes con alto contenido GC, tal y como vemos en la Tabla 6,
GAPDH y ACTG1 son los genes con alto contenido GC expresados en cancer
colorrectal con mas alto valor de expresion (12,963 y 12,550 respectivamente).
Por otra parte, en el caso de los genes con bajo contenido GC, como vemos en
la Tabla 7, los genes HSP90B1 y FN1 son los genes con bajo contenido GC,
expresados en los experimentos con muestras de cancer colorrectal F. lorio et al
(2016) [41], con los valores mas altos de expresion (9,787 y 4,310

respectivamente).

Una vez seleccionados los genes problema para el andlisis protedbmico, nos
dirigiremos a la base de datos de BioMart (Ensembl) y buscaremos la
informacion de cada uno de estos genes en humanos. A continuacion, de entre
los diferentes transcritos para el mismo gen, seleccionaremos aquel que tenga
un mayor tamafio en pares de bases y de lugar a la proteina mas grande (mayor

namero de aminoacidos). Ejemplo para el gen GAPDH a continuacion:

BLAST/BLAT | VEP | Tools | BioMart | Downloads | Help & Docs | Blog

New Search

Restrict to:
pene o 17626 results match GAPDH
Transcript 130
Somatic Mutation 294 GAPDH (Human Gene)
GeneTree 17 ENSG00000111640 12:6533927-6538374:1
Glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase [Source:HGNC SymbolAcc:HGNC:4141]
Marker 1 GLYCERALDEHYDE-3-PHOSPHATE DEHYDROGENASE; GAPDH [*138400] (MIM gene record;
ProbeFeature 3082 description: GLYCERALDEHYDE-3-PHOSPHATE DEHYDROGENASE; GAPDH,;GAFD; G3PD_;OCT1
- - o COACTIVATOR IN S PHASE, 38-KD COMPONENT;;OCAS, p38 COMPONENT,) is an external reference
Protein Domain 96 matched to Gene ENSGO00000111640
Variant table « Phenofypes « Location « External Refs. « Regulation « Orthologues « Gene tree
Protein Family 143
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BLAST/BLAT | VEP | Tools | BioMart | Downloads | Help& Docs | Blog

1 Human (GRCh38.p12) v

Location: 12:6,533,927-6,538,374 . (IR &' 0

Gene-based displays

& Summary Gene: GAPDH EnsGo0000111640
|- Splice variants
|- Transcript comparison Description glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase [Source:HGNC Symbol, Acc:HGNC 4141
L Gene alleles

& Sequence Synonyms GAPD

L secondary Struciure Location Chromosome 12: 6,533,927-6,538,374 forward strand
& Comparative Genomics

C GRCh38:CM000674.2
Genomic alignments
- Gene tree About this gene This gene has 11 transcripts (splice variants), 87 orthologues, 1 paralogue, is a member of 1 Ensembl protein family and is associated with 1 phenotype.

|- Gene gainfloss tree X
L orthologues Transeripts Hide transcript table

|- Paralogues
L Ensembl protein families

& Ontologies Show/hide columns (1 hidden)
L GO: Biological process
L GO Cellular component Name Transcript ID bp  Protein  Biotype ccps UniProt RefSeq Flags.
L Go: Molecutar function GAPDH-201 ENST00000229239.9 | 1875 335aa || Proleincoding ~CCDS8549¢ |P04406% VOHVZA® —NM_002046& | TSL-1 GENCODE basic APPRIS P1
|- Phenotypes NP_002037¢&
&l Genetic Variation GAPDH-206 ENST00000396861.5| 1348 335aa || Protein coding = CCDS8549¢% | P04406& VIHVZ4@ NM_001289745¢ | TSL5 GENCODE basic ~APPRIS P1
b Variant table NP_001276674& |

| Variant image GAPDH-203 ENST000003968585 | 1292 293aa | Protein coding | CCDS58201 & P04406¢& NM_0012567996 TSL5  GENCODE basic

NP_001243728&

L Structural variants
|- Gene expression

L Pathway GAPDH-204 | ENST00000396859.5 | 1266 | 325aa || Prolein coding | CCDS85496 | P04406¢ VOHVZA® | NIM_0012897466 | TSL:1 GENCODE basic 'APPRIS P1
L Regu‘adun NP_001276675&
| External references GAPDH-202 ENST00000395856.5 1266  260aa | Protein coding - ETEUTS® - TSL5  GENCODE basic
r ‘SDH&PGFWQ evidence GAPDH-211 ENST00000619601.1 1086  293aa | Protein coding - P04406% - TSL5  GENCODE basic
& DbHsony | |GAPDH21 ENSTOD00619601.1| 1086 293aa |Proweincoding | - | Poasew | 2 - 2 | 2 GEESCENEREES
L Gene%mw GAPDH-206 ENST00000466525.1 1720  No protein | Retained intron - - - TSL5
" GAPDH-207 | ENST00000466585.5 | 1363 | No protein | Retained intron - - - TSL5
£ configure this page e
GAPDH-208 ENST00000474249.5 | 1333 No protein | Retained intron - - - TS5

M custom tracks GAPDH-209 ENST00000492719.5 930 No protein | Retained intron - - - TSL3
o It data GAPDH-210 ENST00000495049.1| 390 | No protein | Retained intron - - - TsL2

Seleccionamos los siguientes transcritos para cada gen:

e GAPDH: ENST00000229239.9
e ACTGI1: ENSTO0000575842.5

e HSP90B1: ENST00000299767.9
e FNI1: ENST00000354785.8

Una vez seleccionado el transcrito, visualizamos la secuencia de la proteina
codificada del mismo y seleccionaremos dos residuos de Leu o Arg que estén lo
mas alejados posible (entre 10 y 20 posiciones tanto upstream como
downstream) de otros residuos Leu o Arg. De nuevo, ejemplo de visualizacién
de la secuencia de la proteina codificada por el transcrito seleccionado del gen
GAPDH:

Protein sequence @

1 Download sequence A BLAST this sequence

Exons  Alternating exons  Alternating exons  Residue overlap splice site

Markup loaded

MGEVEVGVNGEGRIGRLVIRLL EVDIVAINDPFIDLNYMVIMFQYDSTHEGEFHGTV
FAENCELVINGNPITIFQERDPSEIEWGDAGREYVVESTGVEFITMERAGRELQEGAKRVI
ISAPSADAPMEVMGVNEEEYDNSLEITISHNASCTTHNCLAPTLAEVIE VEGLMTTVHR
ITATOETVDGPSGELWRDGRGALON I TPASTCRAAFAVESEVI PELNGELTGMAFRVETANV
EVVDLTCRLEEPARKYDDIKRVVEQASEGPLEGILGYTEHOVVSSDFNSDTHSSTFDAGRS
IATNDEFVELISWYDNEFGY SHEVVDLMAHMLSEE
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Para analizar la secuencia con detenimiento, descargaremos la correspondiente
a cada gen mediante la opcion “Download sequence” en formato FASTA. Una
vez visualizada la secuencia con un procesador de texto, como Notepad de
Microsoft Windows, buscamos aquellos residuos Leu o Arg codificados por los

codones menos comunes de cada aminoacido:

e Leu:TTAYCTA
e Arg: CGTyCGA

Esta seleccién es debida a que, en el contexto de una célula tumoral, estos
codones podrian llegar a ser vistos en mayor cantidad que en células sanas. No
obstante, no en todas las secuencias de los genes problema hemos podido
encontrar dos residuos Leu y Arg separados a la distancia mencionada
anteriormente. Una vez seleccionado el residuo deseado, seleccionamos la
secuencia que va de 10-20 aminoacidos a la izquierda del residuo a 10-20
aminoacidos a la derecha del residuo. Esta sera la secuencia wild-type que
analizaremos con OpenMS en base a los datos protedmicos del estudio del
CPTAC.

Las secuencias wild-type de cada gen problema son las siguientes (en negrita

el aminoé&cido seleccionado. L: Leu, R: Arg):

>GAPDH _ENST00000229239 TTA L157L
EKYDNSLKIISNASCTTNCLAPLAKVIHDNFGIVEGLMTTV

>ACTG1l ENST00000575842 CGT R177R
TTGIVMDSGDGVTHTVPIYEGYALPHAILRLDLAGRDLTDYLMKILTERGY

>HSP90B1_ENST00000299767 TTA L61L
EGSRTDDEVVQREEEATQLDGLNASQIRELREKSEKFAFQA

>FN1 ENST00000354785 CGT R290R
CERHTSVQTTSSGSGPFTDVRAAVYQPQPHPQPPPYGHCVTDSGVV

Ahora, para estudiar la aparicion de una posible mutacion missense neutral en
las secuencias peptidicas wild-type de los genes seleccionados, modificaremos
el aminoacido sefialado por el posible aminoacido surgido a raiz de la mutacién
missense neutral. Estas serian las secuencias mutantes para cada gen problema

gue también analizariamos en OpenMS con los datos protedmicos del CPTAC.
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Las secuencias mutantes para cada gen problema son las siguientes (en negrita

el amino&cido modificado. V: Val, K: Lys):

>GAPDH_ENST00000229239 TTA L157V
EKYDNSLKIISNASCTTNCVAPLAKVIHDNFGIVEGLMTTV

>ACTG1_ENST00000575842 CGT R177K
TTGIVMDSGDGVTHTVPIYEGYALPHATLKLDLAGRDLTDYLMKILTERGY

>HSPY0B1 ENST00000299767 TTA L61V
EGSRTDDEVVQREEEATIQLDGVNASQIRELREKSEKFAFQA

>FN1 _ENST00000354785 CGT R290K
CERHTSVQTTSSGSGPFTDVKAAVYQPQPHPQPPPYGHCVTDSGVV

Una vez seleccionadas estas secuencias, las guardariamos todas en un fichero
de texto con la terminacion .fasta para ser analizadas a continuacion mediante
OpenMS y TOPPAS.

Originalmente, el objetivo era identificar los picos espectrométricos asociados a
la secuencia wild-type y a la misma secuencia con una mutacion missense
neutral. Una vez identificados, cuantificar estos picos para cada muestra y
comprobar si hay diferencias significativas, las cuales permitirian distinguir las

secuencias segun si son wild-type o mutantes.

Para llevar a cabo estos objetivos, el Dr. Miquel Angel Pujana contacté con el Dr.
Eduard Sabidd, lider de la unidad de Protedomica del Centre for Genomic
Regulation (CRG), para planificar la estrategia y las posibilidades a seguir para
realizar estos analisis mencionados anteriormente. Como ayudante del Dr.
Miquel Angel Pujana, me reuni con el Dr. Eduard Sabid6 y con Roger Olivella,
informético del grupo del Dr. Eduard Sabidé. Ellos me comentaron que debido a
la gran magnitud de datos en el estudio (aproximadamente 170 GB
comprimidos), la gran cantidad de muestras (103 para VU, 22 para PNNL a nivel
de proteoma, actualmente) y la particibn de cada una de las muestras (6
particiones en VU, 12 particiones en PNNL en archivos mzML), teniendo en
cuenta ademas que el grupo no tenia pipelines definidas para este tipo de
analisis, se decidi6 que resultaba inviable a corto plazo realizar el estudio
protedmico, tal y como se habia planteado inicialmente, para todas las muestras
del estudio del CPTAC.
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No obstante, se coment6 que, en un futuro cercano en el cual yo podria seguir
participando, se realizarian los pipelines adaptados para estas muestras para

llevar a cabo el analisis para todo el estudio del CPTAC.

A nivel de este Trabajo de Final de Master, con el objetivo de llevar a cabo una
prueba de concepto de un analisis proteébmico simple sobre estos datos, se
decidié anicamente trabajar con los datos del estudio PNNL, debido a que son
menores que los del estudio VU, y solamente identificar la presencia de las
secuencias peptidicas wild-type y mutantes, codificadas por los 4 genes
problema, en tres muestras al azar, ya que no dispongo del potencial
computacional necesario para procesar y analizar simultdneamente los 12

archivos mzML de cada una de las 22 muestras del estudio PNNL.

De esta forma se buscé verificar si la expresion de estos 4 genes problema,
expresados en células tumorales de céncer colorrectal, da lugar a proteinas
detectables en el estudio CPTAC, pudiendo ademas identificar la secuencia

mutada.

Para llevar a cabo esta tarea, Roger Olivella (CRG) me cedié un workflow
realizado con TOPPAS 2.0 (OpenMS 2.0) para llevar a cabo esta identificacion

de las secuencias peptidicas problema (Figura 4). El pipeline se compone de:

e Nodo 1: introduccién de los archivos del andlisis espectrométrico en
formato estandarizado mzML.

e Nodo 2: introduccién de la secuencia FASTA que empleara el médulo
Peptidelndexer para afiadir la informacién target/decoy para cada péptido
analizado. La estrategia target/decoy se basa en que las secuencias
necesariamente incorrectas (llamadas decoy) afiadidas a la busqueda
implican resultados de busqueda incorrectos, que de otra forma podrian
pasar inadvertidos como correctos, lo cual seria un falso positivo [68].

¢ Nodo 3: introduccion de la secuencia FASTA gue se usard como base de
datos protedmicos de referencia (incluye las secuencias peptidicas a
buscar).

e Nodo 4: médulo XTandemAdapter, el cual permite la identificacion de
péptidos en espectros MS/MS mediante el sistema de busqueda X!
Tandem [69], [70].

54



¢ Nodo 5: modulo IDMerger, el cual mezcla diversos archivos idXML en uno
sélo [71].

¢ Nodo 6: modulo Peptidelndexer, que actualiza las referencias proteicas
para todas las identificaciones peptidicas (término llamado peptide hits)
de un archivo idXML y afade la informacion target/decoy (mencionado
anteriormente).

e Nodo 7: modulo FalseDiscoveryRate, el cual permite calcular la ratio de
falsos positivos (el nimero de falsos positivos dividido entre el nUmero
total de descubrimientos, dando un valor por encima de un valor de
correccion, como podria ser 0.05) [72].

e Nodo 8: médulo IDFilter, que como indica su nombre, filtra los resultados
de la identificacion péptido/proteina segun diferentes criterios [73].

e Nodo 9: resultados obtenidos del andlisis proteico (outputs).

-~
LT

1 input file

fasta

12 input files

4 @

XTandermAdapter

12/12

5 @ 6 @ 7 @ 8 (9]

it t it t -
IDMerger e Peptidelndexer Fop>  FakeDiscoveryRate  [———f> IDFilter 12/12 output files

JdXML ...

12f12 12/12 12/12 12/12

asta

o
1 input file

.fasta

Figura 4 — Workflow para la identificacion de las secuencias peptidicas producidas por los genes problema
seleccionados. Disefiado por el Dr. Eduard Sabidé y Roger Olivella, CRG.
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Una vez se comprobd que el pipeline era funcional para un solo archivo mzML,
se paso a analizar todos los datos mzML simultaneamente (se tuvo que activar
la opcidn Toggle Recycling Mode en el nodo 3 para que se reinicie para cada
archivo mzML afiadido) por cada una de las muestras y se identifico la presencia
0 ausencia de las secuencias peptidicas wild-type y mutantes de las proteinas
codificadas por los genes problema. En este punto se tenia que tener en cuenta
las modificaciones postraduccionales que aplica el workflow a las secuencias
peptidicas. Estas serian las mismas secuencias peptidicas anteriores, pero con

las modificaciones postraduccionales incluidas:

>GAPDH ENST00000229239 TTA L157L
IISNASC (Carbamidomethyl) TTNC (Carbamidomethyl) LAPLAK

>GAPDH ENST00000229239 TTA L157V
IISNASC (Carbamidomethyl) TTNC (Carbamidomethyl) VAPLAK

>ACTG1 ENST00000575842 CGT R177R
TTGIVMDSGDGVTHTVPIYEGYALPHATLR

>ACTG1 ENST00000575842 CGT R177K
TTGIVM (Oxidation) DSGDGVTHTVPIYEGYALPHAILK

>HSPY0B1 ENST00000299767 TTA L61L
EEEAIQLDGLNASQIR

>HSP90B1 ENST00000299767 TTA L61V
EEEATQLDGVNASQIR

>FN1 ENST00000354785 CGT R290R
HTSVQTTSSGSGPEFTDVR

>FN1 ENST00000354785 CGT R290K

HTSVQTTSSGSGPFTDVK

A continuacién, se intentd crear un script en R que permitiera encontrar cada una
de estas secuencias en los archivos mzML resultantes del analisis anterior con
OpenMS. Al tratarse de archivos de tipo XML (idXML o IdentityXML), los
comandos que hasta ahora he utilizado para el filtraje de datos no pueden ser
usados, ya que no es un archivo csv o txt. Utilizando el paquete xML. de R se
intento realizar un parsing de los archivos XML para leer y extraer la informacion
de los mismos, pero no se consiguié aplicar los recursos online de referencia a

este caso patrticular.
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Para llevar a cabo de una forma manual el proceso de identificacion de
secuencias peptidicas wild-type y mutantes asociadas a los 4 genes
seleccionados, se volcaron los 12 archivos XML que componen una misma
muestra del CPTAC en un procesador de texto (Notepad) y mediante la opcion
de busqueda de caracteres del mismo programa se realiz6 la busqueda de las
secuencias peptidicas problema. Este proceso se repitié para las tres muestras
del estudio PNNL (CPTAC) seleccionadas al azar. El resultado se puede

visualizar en la Tabla 8.

Como podemos comprobar, las secuencias peptidicas wild-type codificadas por
los genes ACTG1, HSP90B1 y FN1 fueron detectables en repetidas ocasiones
en las 3 muestras seleccionadas (aunque la secuencia wild-type de FN1 no se
detectd en la muestra 15 del CPTAC). No obstante, ni la secuencia wild-type
codificada por el gen GAPDH ni las secuencias mutadas con una mutacion
missense neutral asociadas a los 4 genes problema fueron detectables en las

muestras estudiadas.
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Presencia

Gen

Presencia

Presencia
Muestra Gen (SI/NO) Muestra Gen (SI/NO) Muestra (SI/NO)
G_APDH NO G_APDH NO G_APDH NO
wild-type wild-type wild-type
GAPDH NO GAPDH NO GAPDH NO
mutado mutado mutado
ACTG1 Sl (4 ACTG1 Sl (4 ACTG1 Sl (8
wild-type HITS) wild-type HITS) wild-type HITS)
ACTG1 ACTG1 ACTG1
CPTAC  mutado NO CPTAC  mutado NG CPTAC  mutado NO
10 15 20
(PNNL) HSP90B1 SI (3 (PNNL) HSP90B1 SI (3 (PNNL) HSP90B1 S| (7
wild-type HITS) wild-type HITS) wild-type HITS)
HSP90B1 NO HSP90B1 NO HSP90B1 NO
mutado mutado mutado
FN1 Sl (2 FN1 NO FN1 Sl (3
wild-type HITS) wild-type wild-type HITS)
FN1 FN1 FN1
mutado NO mutado NO mutado NO

Tabla 8 — Identificacion de las secuencias peptidicas wild-type y mutantes asociadas a los genes problema seleccionados (GAPDH, ACTG1, HSP90B1 y FN1) en las muestras
del ensayo del Pacific Northwest National Laboratory (PNNL) dentro del estudio del CPTAC Cancer Proteome Confirmatory Colon Study.
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Discusion

En este trabajo se ha intentado identificar la presencia de mutaciones missense
neutrales en codones codificantes de leucina (Leu) y arginina (Arg) mediante el
analisis de datos de gendmicos, transcriptomicos y protedmicos de distintas
bases de datos y estudios. Con esta identificacion, se pretendia inicialmente

poder demostrar que la generacion de mutaciones missense neutrales se

incrementa en células tumorales respecto a células sanas.

Partimos inicialmente de un dataset de 4685 genes y 4622 genes identificados
respectivamente en los ensayos del Pacific Northwest National Laboratory (PNNL)
y la Universidad de Vanderbilt (VU), los dos miembros que llevaron a cabo el estudio
del CPTAC Cancer Proteome Confirmatory Colon Study entre el afio 2015 y
2017.

Dado que el paso final del estudio es la identificacion de las secuencias
peptidicas wild-type y mutantes de unos cuantos genes seleccionados,
necesitamos filtrar esta ingente cantidad de genes para quedarnos Unicamente
con aguellos que tengan un espectro minimamente visible y cuantificable. Para
ello, seleccionamos aquellos con un valor de Spectral.Counts (total de espectros
identificados para una misma proteina) superior o igual a 100. Como resultado,
obtenemos 2805 genes para PNNL y 2824 genes para VU, reduciendo

aproximadamente un 50% el total de genes a analizar.

A continuacion, se mezclaron ambos datasets (PNNL y VU) para solo seleccionar
aquellos genes que hubieran sido analizados por ambos grupos. En total, 2198

genes se seleccionaron.

Sabiendo ahora con que tamafio de genes trabajamos, necesitamos conocer las
propiedades intrinsecas de cada uno de ellos. Para llevar a cabo esta tarea,
hacemos uso del paquete Bioconductor en R para extraer la informacion relativa
a Homo sapiens de cada uno de los 2198 genes anteriores a través de BioMart
(Ensembl).

Seguidamente, para seguir filtrando los genes problema y determinar si el
porcentaje de CG en los genes tiene un impacto en los niveles de transcripcion
y en la traduccion de estos, filtramos ahora los 10 genes con mas contenido GC

(valor de Spectral.Counts superior a 7500 y un contenido en GC igual o superior al
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60%) y los 10 con menor porcentaje de GC (valor Spectral.Counts superior a
6600 y un contenido en GC menor o igual a un 40%). De esta forma, en un analisis
protedmico con los datos del CPTAC, cabria la posibilidad que los genes con mayor
proporcion de GC mostraran mayores niveles de traduccion y mayor cantidad de
proteina, mientras que los genes con menor porcentaje de GC podrian mostrar

menores niveles de traduccion y menor cantidad de proteina producida.

Una vez seleccionados los genes segun su contenido GC, usaremos los datos
(normalizados previamente por el grupo del Dr. Miquel Angel Pujana) de RNA-Seq
de células cancerosas y sanas obtenidos del GDC (Genomic Data Commons),
dentro del TCGA. En este caso, los datos de expresion en RNA-Seq derivan de
células cancerosas afectadas por mutaciones en los genes BRCA, las cuales
carecen de la capacidad de producir proteinas supresoras de tumores
funcionales generadas por BRCA1l y BRCA2 en condiciones normales,
impidiendo asi la reparacién correcta del DNA dafiado e incrementando en
consecuencia las posibilidades de presentar mutaciones que conduzcan a un

cancer [74].

Como se ha podido ver a lo largo del trabajo, el objetivo de este estudio es la
deteccidn y cuantificacion de mutaciones missense neutrales de Leu y Arg en
genes expresados en células de cancer colorrectal y células sanas. En este caso,
usamos los datos de RNA-Seq para reforzar la consistencia de los resultados
encontrados y debido a que los genes seleccionados para el andlisis proteémico
son expresados en multiples tipos celulares, por lo que se podria deducir que en
cancer colorrectal también deberian expresarse en mayor o menor medida. Los
genes seleccionados son (informacion extraida de NCBI Gene y GeneCards

para Homo sapiens):

e GAPDH: gliceraldehido-3-fosfato deshidrogenasa. La proteina generada
por este gen tiene implicaciones directas en la glucolisis y en diversas
funciones nucleares, como la nitrosilacion de proteinas. Se expresa
ubicuamente en el cuerpo humano, concretamente en 27 tejidos, entre
ellos el colon [75], [76].

e ACTG1: actina gamma 1. Este gen codifica para isoforma gamma de la
actina, una proteina globular altamente conservada que tiene un rol en

diversos tipos de motilidad celular y en el mantenimiento del
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citoesqueleto. En este caso, la isoforma gamma de la actina se encuentra
en forma citoplasméatica en multiples tipos celulares, especialmente en el
colon [75], [76].

e HSP90B1: heat shock protein 90 beta family member 1. Este gen genera
un miembro de la familia de chaperonas que llevan a cabo la
metabolizacion del ATP (adenosina trifosfato), asi como la estabilizacion
y el plegamiento de otros tipos de proteinas. La expresion de esta proteina
de choque térmico se asocia a una gran variedad de estados patogénicos,
como la tumorigénesis o formacién de tumores. Como las proteinas
anteriores, la HSP90B1 se expresa de forma generalizada por todo el
organismo humano, incluyendo el colon [75], [76].

e FN1: fibronectina 1. FN1 codifica la proteina fibronectina, una
glicoproteina presente en forma de dimero en el plasma y en forma
dimérica o multimérica en la superficie de la matriz extracelular. Esta
proteina tiene un papel relevante en la adhesion celular, la embriogénesis,
la coagulacién sanguinea, el sistema inmune y en la metastasis. Aunque
se expresa principalmente en la placenta, esta proteina también se

encuentra expresada en el colon [75], [76].

Dado que estos 4 genes seleccionados en el estudio se expresan en el colon,
podemos suponer que se expresaran en una situacion de cancer colorrectal

como la que se trata en este estudio.

Una vez exportados los datasets de RNA-Seq para células normales y
cancerosas, filtramos los genes estudiados en los multiples experimentos TCGA
con los genes con alto y bajo contenido GC seleccionados anteriormente.
Seguidamente, se aplica el promedio de los valores de expresion de cada gen
por cada experimento TCGA llevado a cabo en células sanas y tumorales. Este

resultado aparece representado en la Tabla 4y 5.

En ambos casos, vemos que hay escasa diferencia entre la expresion en células
de cancer y en células sanas. Ademas, vemos que no existe un patron en base
a un incremento de la expresion en situacién de cancer, ya que algunos genes
se ven mas expresados en células normales y a la inversa. Por otra parte, vemos
que en la Tabla 4 el gen HIST2H2AA3 (Histone Cluster 2 H2A Family Member

A3), codificante de una histona de la familia H2A, Unicamente se expresa en
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células tumorales, no se ha detectado expresiéon en células normales. De forma
similar, en la Tabla 5, vemos como el gen HBD (Hemoglobin Subunit Delta), que
codifica para las subunidades gamma de la hemoglobina, solo se expresa en
células cancerosas. Es un dato curioso porque, en ambos casos, se trata de
genes que codifican para proteinas ubicuamente presentes en el organismo
humano, como son las histonas, que permiten la compactacién del DNA, o la
hemoglobina, encargada de transportar el oxigeno molecular desde los 6rganos
respiratorios a los diferentes tejidos, asi como de transportar el CO2 de estos
hacia los pulmones para su expulsion. No obstante, es cierto que la forma de
hemoglobina que forma las subunidades gamma (HbA-2) solo forma el 3% del
total de hemoglobina humana (junto con HbF), lo cual podria explicar que quiza

no fuera detectado este gen dada su baja presencia en el organismo [75], [76].

Para comprobar la significancia estadistica de los datos de expresion génica,
podemos realizar un test estadistico como el test t de Student para comprobar si
existen diferencias significativas entre los valores de expresion en células
cancerosas y normales. No obstante, antes de realizar este test debemos
asegurarnos que los niveles de expresion en células cancerosas y tumorales
siguen una distribucién normal en forma de campana de Gauss. Para verificar la

normalidad de los valores realizamos un test Shapiro-Wilk:

shapiro.test (genes _high gc cancer meanS$TCGA)
shapiro.test (genes _high gc normal meanS$TCGA)
shapiro.test (genes low gc cancer mean$TCGA)
shapiro.test (genes low gc normal mean$TCGA)

Los p-values obtenidos en cada caso son: 0.4938, 0.2234, 0.1598 y 0.1647. Si
suponemos que la hipétesis nula es que todos los datos provienen de una
distribuciéon normal, dado que todos los p-values superan el valor de significacién
del 0.05, podemos aceptar la hipétesis nula y afirmariamos que los niveles de

expresion se distribuyen siguiendo una distribucién normal.

A continuacion, para determinar la homocedasticidad (igualdad de las varianzas
entre conjuntos de datos) entre los niveles de expresion de ambas clases de

células (tumorales y sanas), realizaremos un test F de Fisher:

var.test (genes _high gc cancer meanSTCGA,
genes _high gc normal meanS$STCGA)
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var.test (genes low gc cancer mean$TCGA, genes low gc normal meanSTCGA)

En el caso de los genes con alto %GC, obtenemos un p-value de 0.6829,
mientras que para los genes con bajo contenido GC se obtiene un p-value de
0.3202. Si suponemos que la hipotesis nula es que las dos muestras presentan
varianzas iguales, dado que en ambos casos los p-values son superiores al nivel
de significacion de 0.05 aceptariamos la hipétesis nula, afirmando que las
varianzas entre los niveles de expresion de células tumorales y sanas son

iguales.

Dado que sabemos que los niveles de expresion siguen una distribucién normal
y entre tipos celulares tienen la misma varianza, podemos aplicar el siguiente
codigo para realizar el test t de Student entre las dos ultimas columnas de la
Tabla 4 (el mismo procedimiento se sigue para la Tabla 5, correspondiente a los
10 genes seleccionados con bajo porcentaje GC):

ttest highGC <- t.test(genes high gc cancer meanS$TCGA,
genes _high gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
ttest highGC

ttest lowGC <- t.test(genes_ low gc cancer mean$TCGA,
genes low_gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
ttest lowGC

El resultado del test t de Student para los 10 genes con alto %GC son:

Two Sample t-test
data: genes_high_gc_cancer_mean$TCGA and
genes_high_gc_normal_mean$TCGA
t = -0.2333, df = 17, p-value = 0.8183
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-5.271035 4.221395
sample estimates:

mean of x mean of y
17.42634 17.95116

En este caso, si suponemos como hipotesis nula que los niveles de expresion en
células cancerosas y células sanas presentan medias similares y no tienen
diferencias significativas, dado que el p-value obtenido es del 0.8183, por lo
tanto, muy por encima del nivel de significaciébn del 0.05, aceptariamos la
hipétesis nula y afirmariamos que no existen diferencias significativas entre los

niveles de expresion en ambos tipos de células. Ademas, si nos fijamos en los
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valores promedios de ambos niveles de expresion, vemos que no hay
practicamente diferencias entre la expresion de los genes problema en células

cancerosas (17.42634) y la expresion de los mismos genes en células sanas

(17.95116), es decir, una diferencia cercana al 3% ((171'3955111166:1177_;‘2?34) -100 =

2

2,967%).

Obtenemos el siguiente resultado al aplicar el test t de Student para los 10 genes

con bajo porcentaje de GC:

Two Sample t-test
data: genes_low_gc_cancer_mean$TCGA and genes_low_gc_normal_mean$TCGA
t = -0.69918, df = 17, p-value = 0.4939
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-5.385955 2.704760
sample estimates:

mean of x mean of y
17.53809 18.87869

Si aceptamos la hipétesis nula de que no existen diferencias significativas entre
los niveles de expresion de los genes problema en células tumorales y sanas,
obteniendo un p-value de 0.4939, superior al nivel de significacion del 0.05,
podemos aceptar la hipotesis nula y afirmar que, en efecto, no existen diferencias
significativas entre los niveles de expresion entre células cancerosas y sanas.
Ademas, como se ha podido comprobar anteriormente, los valores promedio de
los niveles de expresion en ambas poblaciones celulares son muy parecidas:
17.53809 para células cancerosas y 18.87869 para células normales. Dado que
existe una diferencia ligeramente superior del 7% (7,363%), podemos reforzar la
afirmacion de que no existen diferencias significativas entre los niveles de

expresion de los genes problema en células tumorales y en células sanas.

Por otra parte, podriamos intentar determinar si existen diferencias significativas
entre los niveles de expresidn de genes con alto y bajo contenido GC. Dado que
hemos comprobado que los datos siguen una distribucion normal y entre tipos
celulares tienen la misma varianza, podemos aplicar el test t de Student entre los
niveles de expresion de genes con alto y bajo %GC en células tumorales y

realizar el mismo test para células normales.
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En el caso de células cancerosas obtenemos el siguiente resultado:

test cancer <- t.test(genes high gc cancer mean$TCGA,
genes low_gc cancer mean$TCGA, var.equal = TRUE)
test cancer

Two Sample t-test

data: genes high gc cancer mean$TCGA and
genes low_gc cancer mean$TCGA
t = -0.04983, df = 18, p-value = 0.9608
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-4.823680 4.600162
sample estimates:
mean of x mean of y
17.42634 17.53809

Podemos comprobar que el p-value obtenido (0.9608) es muy superior al nivel
de significacion de 0.05. Si suponemos la hipotesis nula de que no existen
diferencias significativas entre los niveles de expresion de los genes con alto
%GC y los genes con bajo contenido GC en células cancerosas, dado el p-value
obtenido, deberiamos aceptar la hipotesis nula y afirmar que no existen
diferencias significativas en células cancerosas entre los niveles de expresion de

genes con alto porcentaje GC y genes con bajo contenido GC.

Por otra parte, en el caso de células sanas:

test normal <- t.test(genes high gc normal mean$TCGA,
genes low _gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
test normal

Two Sample t-test

data: genes high gc normal mean$TCGA and
genes low_gc normal mean$TCGA
t = -0.49692, df = 16, p-value = 0.626
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to O
95 percent confidence interval:
-4.884496 3.029422
sample estimates:
mean of x mean of y
17.95116 18.87869

En este caso obtenemos un p-value de 0.626, también muy superior al nivel de
significacion de 0.05, por lo que en este caso también deberiamos aceptar la
hipotesis nula, la cual implica que no hay diferencias significativas en células
sanas entre los niveles de expresion de genes con alto %GC y genes con bajo

%GC. Por lo tanto, parece ser que la hipotesis que implicaba que los genes con
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alto contenido en GC se expresaban mas que aquellos con bajo porcentaje de

GC no se cumpliria ni en células cancerosas ni en células sanas.

Una vez conocemos los niveles de expresion de los genes problema en células
tumorales y en células sanas y hemos comprobado que no existen diferencias
significativas entre ellos, emplearemos los datos de expresion génica de F. lorio
et al (2016) [41] para comprobar la expresion en otro contexto diferente. De los
11.289 tumores estudiados en 29 tejidos distintos, se seleccionaron unicamente los
experimentos relacionados con el adenocarcinoma de colon y de recto, etiquetado
como COREAD, ya que es nuestro objeto de estudio identificar las secuencias
peptidicas wild-type y mutantes de los genes problema usando los datos
protedmicos del estudio de cancer colorrectal CPTAC. Una vez filtradas las
muestras asociadas al cancer colorrectal, se carga el dataset de expresion
génica realizado por el mismo grupo en relacién a los experimentos llevados a
cabo en el estudio. A continuacion, filtramos este dataset de expresion para solo
obtener los datos de las muestras asociadas a cancer colorrectal, obteniendo asi
los niveles de expresion de 17.490 genes en 49 experimentos de cancer
colorrectal. Seguidamente, filtraremos este Ultimo dataset con el nombre de los
genes problema seleccionados segun su alto/bajo contenido en GC, se
almacenan los resultados para los 10 genes con alto %GC y los 10 genes con
bajo %GC por separado y se calcula el promedio de los valores de expresion de
todos los experimentos realizados donde se estudié cada gen. Estos resultados
aparecen representados enla Tabla 6y 7.

Como podemos comprobar en la Tabla 6, s6lo se ha podido encontrar la
expresion de 8 genes de los 10 seleccionados con alto contenido GC en este
estudio. En este caso, vemos que los genes HIST2H2AA3 y HBA1, los cuales si
podiamos ver expresados con los datos de RNA-Seq del GDC (ver Tabla 4), no
se expresan en ninguno de los 49 experimentos llevados a cabo con muestras
de cancer colorrectal. De todas formas, si nos fijamos en los valores de expresion
de HIST2H2AA3 y HBAL en la Tabla 4, vemos que eran los dos genes que
menos se expresaban tanto en células tumorales (HIST2H2AAS3: 10.366) como
en células tumorales y sanas (HBA1: 10.319 para células cancerosas, 12.953
para células sanas). Posiblemente, el estudio de F. lorio et al (2016) [41] no fue

capaz de detectar niveles de expresion tan bajos comparados con los de ACTG1
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(24.702 en células de cancer, 24.077 en células normales en los datos de RNA-Seq
del GDC).

Esta hipétesis podria ser posible si no fuera por el caso de la Tabla 7, donde aqui si
aparecen los datos de expresion de los 10 genes con bajo contenido GC
seleccionados, a pesar de que genes como HBD, en el dataset de RNA-Seq anterior,
mostraban unos niveles de expresion en células tumorales de 9.992 (ver Tabla 5),
inferiores a los comprobados para genes como HIST2H2AA3 o HBA1, que no

fueron captados en este estudio de F. lorio et al (2016) [41].

Dada esta situacion, cabe la posibilidad que sencillamente los genes con alto
%GC como son HIST2H2AA3 y HBA1 no fueran detectados o analizados en el
estudio de F. lorio et al (2016) [41], independientemente de los niveles de

expresion que estos mostraran.

Por otra parte, en este punto podriamos determinar si los genes con un elevado
porcentaje de GC se expresan en mayor medida que aquellos con un contenido
GC menor, demostrando asi la hip6tesis que indica que el porcentaje de GC es un
indicador de los niveles de transcripcién del gen, pudiendo afectar asi la eficiencia
de la traduccién de los transcritos del gen en cuestion. Esta hipétesis fue rechazada
con los valores de expresion RNA-Seq del GDC tanto para células cancerosas como
sanas (valores mostrados en la Tabla 4 y 5), posiblemente debido a que los genes
se expresaban en un rango similar de valores independientemente del contenido
GC. No obstante, esto no esta tan claro en las Tablas 6 y 7, donde si se pueden
comprobar diferencias sustanciales entre los rangos de expresién génica de los

genes con alto o bajo contenido GC.

De forma similar al andlisis estadistico realizado con los datos de expresion génica
obtenidos del dataset de F. lorio et al (2016) [41], en este caso (datos RNA-Seq del
GDC) también podriamos realizar una prueba t de Student entre los valores de
expresion totales de los genes con alto contenido GC y bajo porcentaje de GC para
determinar si existen diferencias significativas entre ellos. En primer lugar,

determinamos la normalidad de los datos con un test Shapiro-Wilk:

shapiro.test (expression data highgc$Promedios)
shapiro.test (expression data lowgc$Promedios)

Para los genes con alto contenido GC obtenemos un p-value de 0.0347, mientras

que para los genes con bajo contenido GC tenemos un p-value de 4.492e%. Por
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lo tanto, si suponemos que la hipétesis nula es que los datos provienen de una
distribucion normal, y dado que los p-values obtenidos son menores que el valor
de significacion de 0.05, podemos rechazar la hipotesis nula y aceptar la
hipotesis alternativa, de forma que afirmamos que los valores de expresion
génica para ambos grupos de genes no se distribuyen de forma normal. Esto
puede ser debido a que dentro de los mismos grupos de genes tenemos rangos
de expresion genética muy amplios, con genes con una expresion ligeramente
superior a 3 a genes con una expresion superior a 12. Esta falta de uniformidad

en los valores quiz& podria explicar la falta de distribucién normal.

Dado que el tamafio de los datos no es suficientemente grande en ninguno de
los dos casos, no podemos suponer el teorema del limite central, dado que al no
disponer de una gran cantidad de datos estos no pueden simular o aproximarse
a una distribucion normal. Dado que no podemos usar el test t de Student debido
a la falta de normalidad, podemos utilizar el test de Mann-Whitney U, el cual es
no parametrico (no asume que los datos siguen una distribucion especifica). De
forma similar al test t de Student, para poder aplicar el test de Mann-Whitney las
varianzas en los dos grupos deben ser iguales. Uno de los test con los que
podemos comprobar esta suposicion es con el test de Levene, en el cual la
hipétesis nula afirma que las varianzas son iguales (homocedasticidad). En el
cbdigo siguiente, agrupariamos los datos de expresion promedios de cada grupo
en un mismo vector (grupomuestras) y creamos otro vector que permita definir
ambos grupos en forma de factores (grupo). Finalmente, aplicamos el test de

Levene:

grupomuestras <- c(expression data highgc$Promedios,
expression data lowgc$Promedios)

grupo <- as.factor(c(rep(l, length(expression data highgc$Promedios)),
rep (2, length (expression data lowgc$Promedios))))

library (Rcmdr)

leveneTest (grupomuestras, grupo)

Obtenemos el siguiente resultado:

Levene's Test for Homogeneity of Vvariance (center = median)
Df F value Pr(>F)

group 1 4.2474 0.05595
16

Signif. codes:
0 “***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ‘1
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En este caso, podemos comprobar que curiosamente el p-value es de 0.05595,
por lo tanto, ya que supera ligeramente el nivel de significacién de 0.05, podemos

aceptar la hipétesis nula y afirmar que las varianzas son iguales.

Una vez comprobadas que las varianzas son iguales podemos proceder a
realizar el test de Mann-Whitney U (conocido también como test de Mann-
Whitney-Wilcoxon):

wilcox.test (expression data lowgc$Promedios,
expression data highgc$Promedios)

Obtenemos el siguiente resultado:

wilcoxon rank sum test
data: expression_data_lowgc$Promedios and
expression_data_highgc$Promedios

w = 8, p-value = 0.003062
alternative hypothesis: true Tocation shift is not equal to 0

Como podemos comprobar, el p-value de 0.003062 esta muy por debajo del nivel
de significacién de 0.05, de forma que se rechazaria la hipétesis nula (ambos
promedios son iguales) y se aceptaria hipétesis alternativa, que implicaria que
hay diferencias significativas entre los valores de expresion génica promedio de
los genes con alto contenido GC y los genes con bajo %GC, lo cual implicaria
gue existen evidencias para confirmar que los genes con alto contenido GC se
expresan en mayor medida (valor promedio de los niveles de expresion de los
genes problema de 7.410953, mean (expression data highgc$Promedios)) que
los genes con bajo contenido GC (valor promedio de la expresion de los genes

seleccionados de 3.975386, mean (expression data lowgc$Promedios)).

Una vez conocemos los niveles de expresion de los genes problema en células
de cancer colorrectal, seleccionamos los 2 genes con alto %GC mas expresados
(GAPDH y ACTG1) y los 2 genes con bajo contenido GC también mas
expresados (HSP90B1 y FN1). Seguidamente, obtenemos las secuencias
peptidicas de los transcritos de cada gen que den lugar a las proteinas con mayor
nombre de aminoacidos. A continuacién, mediante un procesador de texto como
Notepad seleccionamos los residuos Leu y Arg codificados por sus codones
menos comunes (TTAy CTA para Leu, CGT y CGA para Arg) y separados de

otros aminoacidos Leu y Arg en 10-20 posiciones upstream y downstream. Tal y
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como se mencionaba en la seccion correspondiente al analisis protedmico en
Resultados, creemos que en células tumorales la presencia de estos codones
poco comunes para cada residuo podria ser mayor, dada las circunstancias

andmalas de la célula en cuestion.

Una vez seleccionadas las secuencias de aminoacidos que contienen el residuo
de interés para cada gen (secuencias wild-type), modificariamos el aminoacido
problema como si se tratase de una mutacion missense neutral, la cual en el
caso de la Leu esta se convertiria en una Val mientras que el residuo de Arg se
convertiria en un residuo de Lys. Estas secuencias modificadas por nosotros

serian las secuencias mutantes de cada proteina problema.

A continuacion, volcariamos todas las secuencias en un archivo .fasta
previamente parametrizado por Roger Olivella (CRG) con el fin de ser usadas
para la identificacion de los péptidos wild-type y mutantes codificados por los 4
genes problema seleccionados en las muestras del estudio del CPTAC mediante
el software OpenMS y su aplicaciéon, TOPPAS. Cabe mencionar, asi como se
comentd en su apartado correspondiente en la seccion de Resultados, que,
debido a las limitaciones relacionadas con la magnitud de los datos del estudio,
la gran cantidad de muestras, el fraccionamiento de los archivos de las muestras
y la falta de pipelines efectivos para el estudio, resultaba inviable a corto plazo
llevar a cabo el objetivo original de identificar y cuantificar los picos
espectrométricos correspondientes a los péptidos wild-type y mutantes en cada

muestra del estudio, con el fin de encontrar diferencias relevantes entre ellos.

Como parte de este Trabajo de Final de Master, como objetivo mas simple y
alcanzable, se llevdo a cabo la identificacibn de las secuencias peptidicas
problema (wild-type y mutante) de los 4 genes seleccionados Unicamente
usando las muestras correspondientes al estudio del PNNL, ya que habia una
menor cantidad de estas respecto a las estudiadas por VU. De las 22 muestras
del estudio de PNNL, se seleccionaron 3 muestras al azar (la 10, 15 y 20), ya
gue carezco del potencial computacional necesario para estudiar todas las

muestras simultaneamente.

Mediante el uso del software TOPPAS 2.0 y del workflow disefiado por Roger

Olivella, se procesaron y analizaron todas las secuencias peptidicas contenidas

70



en las 3 muestras seleccionadas al azar. A pesar de que se intentd crear un script
en R que permitiera la identificacion automatizada de las secuencias peptidicas
wild-type y mutantes de los genes problema en los archivos idXML generados
por TOPPAS, fui incapaz de emplear los recursos online de referencia sobre

parsing en archivos XML con los archivos idXML.

De forma alternativa, volqué los archivos idXML correspondientes a cada
muestra en archivos de texto por separado y, empleando la herramienta interna
de busqueda de caracteres del propio Notepad, llevé a cabo la identificacion de

las secuencias problema.

Como se puede comprobar en la Tabla 8, las secuencias peptidicas wild-type
asociadas a los genes ACTG1, HSP90B1 y FN1 fueron detectadas mdultiples
veces en las 3 muestras seleccionadas (aunque la secuencia wild-type de FN1
no se detectdé en la muestra 15 del CPTAC). Por otra parte, ni la secuencia
peptidica wild-type codificada por GAPDH ni ninguna de las secuencias
peptidicas mutantes para cada uno de los 4 genes seleccionados fueron

identificadas en las 3 muestras aleatorias escogidas del estudio de PNNL.

Por lo tanto, a pesar de que no se pudo realizar el andlisis proteémico como se
habia planteado inicialmente, se ha podido realizar una prueba de concepto, en
que, partiendo de diversos datasets de datos 6micos para células tumorales y
normales, se pueden seleccionar un set de genes determinado segun sus niveles
de expresion y verificar la presencia de sus productos proteicos en un dataset de
datos protedémicos.
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Conclusiones

Mediante la realizacion de este Trabajo de Final de Master se ha pretendido
ofrecer unas primeros resultados y conclusiones sobre la linea de investigacion
iniciada por el Dr. Miquel Angel Pujana para identificar y cuantificar la presencia
de mutaciones missense neutrales en el contexto de células cancerosas a partir

de datos recogidos de diversas 6micas.

Partiendo de datasets recogidos y tratados previamente por el grupo, como
serian los analisis de expresion génica en lineas tumorales, llevados a cabo
originalmente por F. lorio et al (2016) [41], los datos de RNA-Seq obtenidos del
GDC (TCGA), o la informacion genomica de cada uno de los genes seleccionados
recogida gracias a BioMart, se ha realizado un caracterizacion y analisis de la
expresion génica de una serie de genes seleccionados segun su porcentaje de GC,
los cuales fueron inicialmente escogidos a partir del estudio proteémico del CPTAC
(Colon Cancer Confirmatory Study), llevado a cabo por la Universidad de Vanderbilt

y el Pacific Northwest National Laboratory.

Para llevar a cabo estos andlisis, como se ha podido comprobar a lo largo de este
proyecto, puse a prueba mis habilidades en programacion en R, asi como mis
conocimientos en estadistica y en el manejo y gestidon de datasets de diversa indole.
Dada mi formacién en ciencias bioldgicas, esta parte fue posiblemente una de las
mas arduas del trabajo, aunque tuve la fortuna de contar con la ayuda de Luis
Palomero, bioinformatico colaborador del Dr. Miquel Angel Pujana, que me asistio

siempre que tenia alguna duda en este aspecto mas computacional del trabajo.

Para dotar al trabajo de un aspecto mas completo, decidi incluir en él los andlisis de
los datos proteémicos del CPTAC. Originalmente se pretendia identificar las
secuencias peptidicas de los genes seleccionados en los estudios de la expresion
génica y verificar si estas eran wild-type o bien contenian mutaciones missense
neutrales en los codones menos comunes de Leu y Arg. Una vez verificadas estas
secuencias se procederia a cuantificar los picos espectrométricos de las secuencias
wild-type y las mutantes para cada muestra estudiada en el CPTAC y se
comprobaria si las diferencias serian significativas y relevantes. De esta forma, se
pretendia como objetivo final poder demostrar que estas mutaciones missense
neutrales en los codones menos comunes de Leu y Arg sucedian con mas

frecuencia en células cancerosas que en células sanas normales.
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Dado que en el grupo del Dr. Miguel Angel Pujana no habia bioinformaticos con
la formacidén necesaria para manipular y estudiar datos protedmicos ni yo tenia
los conocimientos requeridos para ello, el Dr. Miquel Angel Pujana se puso en
contacto con el Dr. Eduard Sabido, lider de la unidad de Proteémica del CRG,

en el Parque de Investigacion Biomédica de Barcelona.

Aunque la planificacion inicial del trabajo se siguioé en las primeras etapas sin
desviaciones temporales substanciales, la dificultad de poder establecer una
reunion entre los miembros de ambos grupos, la gran cantidad de datos del
estudio protedmico del CPTAC (cerca de 170 GB de datos comprimidos) y la
baja calidad de mi conexion personal a Internet, produjeron una serie de

desviaciones temporales notables.

No obstante, en las dos ultimas semanas antes de la entrega de este trabajo
pude reunirme con el Dr. Eduard Sabidé y Roger Olivella y discutir como
podriamos proceder a corto y largo plazo con el andlisis de los datos protedmicos
del CPTAC. Se decidi6 que, a largo plazo, se deberian crear pipelines que
permitieran procesar los archivos mzML de todos los datos de proteoma de las
muestras de VU y PNNL. Una vez procesados, seria hecesario categorizar todas
las proteinas analizadas en las muestras y asignar los picos espectrométricos a
estas. A continuacion, se podria cuantificar la intensidad de los picos de las
proteinas wild-type, asi como de las proteinas mutadas por mutaciones del tipo
missense neutral. De esta forma se podria llegar a desarrollar un método que
pudiera detectar, de forma automatizada para un nimero dado de muestras, este
tipo de mutaciones a nivel de proteoma mediante la comparacion de su pico

espectrométrico con el pico espectrométrico de la misma proteina wild-type.

Dado que este objetivo final requiere mucho tiempo y un profundo conocimiento
en analisis y procesamiento de datos protedmicos, el Dr. Eduard Sabidé y Roger
Olivella me aconsejaron que, a corto plazo y a modo de prueba de concepto,
llevara a cabo la identificacion de las secuencias peptidicas wild-type y mutantes
de los 4 genes seleccionados mediante los analisis de datos transcriptémicos y
genomicos. Este analisis, que aparece comentado en el apartado de
Procedimiento y resultados obtenidos y Discusion, me permiti6 demostrar
gue, partiendo de unos genes seleccionados a partir de datos 6micos segun una

serie de parametros, como podria ser el contenido en GC y/o los niveles de
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expresion génica, se puede encontrar la secuencia peptidica que codifican en

datos de caracter protedmico.

Muchos de los objetivos iniciales no han podido cumplirse, ya que quiza eran
demasiado atrevidos dada la naturaleza de los datos y era necesario completar
el andlisis protedmico de los datos del CPTAC para poder darles respuesta.
Como ejemplos de estos objetivos iniciales constaban la prediccién de la
variabilidad en una secuencia peptidica en células cancerosas, el estudio de
otros tipos de alteraciones causadas por mutaciones missense neutrales que
afecten a otros aminoacidos ademas de la leucina y la arginina, o la relacion
entre la cantidad de mutaciones missense neutrales y el tipo o estado de un

cancer determinado.

Aunqgue es cierto que los objetivos anteriores no pudieron cumplirse debido a la
planificacion del trabajo y la falta de conocimientos en el campo de la protedmica,
estoy satisfecho de poder haber relacionado datos procedentes de tres 6micas
distintas, como la gendmica, la transcriptomica y la proteémica, para llevar a
cabo un andlisis que permita detectar secuencias peptidicas correspondientes a
genes seleccionados a través de datos genémicos y transcriptomicos. Ademas,
también he podido confirmar la hipétesis en que los genes con alto contenido GC
se expresan en mayor medida que los genes con bajo porcentaje de GC, tal y
como se ha demostrado mediante test estadisticos no paramétricos en el
apartado de Discusién en base a los datos de expresion génica de F. lorio et al
(2016) [41]. Adicionalmente, mediante tests estadisticos como el t de Student, se
pudo confirmar que no existian diferencias significativas entre los niveles de
expresion génica de los genes problema entre células cancerosas y normales,
usando los datos de RNA-Seq del GDC. Cabe mencionar que para este mismo
dataset de RNA-Seq del GDC se rechazé la hipbtesis en que los genes con mas
contenido GC se expresan mas gque aquellos con menor porcentaje de GC tanto

para células cancerosas como para células sanas.

En resumen, dado que si es posible desearia poder seguir trabajando en este
proyecto del Dr. Miquel Angel Pujana, los resultados y conclusiones que he
podido obtener a lo largo de este trabajo, asi como la experiencia y
conocimientos adquiridos para trabajar con datos de diferentes 6micas, me

ayudaran a cumplir los objetivos mencionados a largo plazo.
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Glosario

CPTAC: Cancer Institute’s Clinical
Proteomic Tumor Analysis Consortium
PNNL: Pacific Northwest National
Laboratory

VU/VUMC: Universidad de Vanderbilt
TCGA: The Cancer Genome Atlas

MS: Espectrometria de masas

MGF: Mascot Generic Format

NIST: National Institute for Standards and
Technology

CRG: Centre for Genomic Regulation
UPF: Universitat Pompeu Fabra

FDR: False Discovery Rate

PSM: Peptide-Spectrum Match
EBI-EMBL: European Bioinformatics
Institute

NCBI: National Center for Biotechnology
Information

GEO: Gene Expression Omnibus
UniProt: Universal Protein Resource
PDB: Protein Data Bank

HMDB: Human Metabolome Database
KEGG: Kyoto Encyclopedia of Genes and
Genomes

SNP: Single Nucleotide Polymorphisms
DNA: Deoxyribonucleic acid

RNA: Ribonucleic acid

PTM: Post-translational modification
ESI: Electrospray ionization

MALDI: Matrix-Assisted Laser

Desorption/lonization
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TOF: Time-of-flight

FT: Fourier transform

LC: Liquid chromatography

TOPPAS: The OpenMS Proteomics
Pipeline

IDIBELL: Institut d'Investigacié Biomedica
de Bellvitge

KNIME: Konstanz Information Miner
GDC: Genomic Data Commons

IDE: Integrated Development Environment
idXML: IdentityXML

NCI: National Cancer Institute

TB: Terabyte

GB: Gigabyte

LFQ: Label-free global proteomic profiling
TMT: Tandem Mass Tags

HUPO: Human Proteome Organization
PCC: Proteome Characterization Centers
CNV: Copy number variation

FPKM-UQ: Fragments Per Kilobase of
transcript per Million mapped reads upper
quartile

HTSeq: High-throughput sequencing
RNA-Seq: RNA sequencing

CSV: Comma-separated values

COSMIC: Catalogue of Somatic Mutations
in Cancer

HapMap: Haplotype Map

TXT: Text

XML: Extensible Markup Language
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Anexos

Script 1: creacion de directorios de trabajo y para las carpetas “data” y “results”

donde se almacenaron, respectivamente, los datos y los resultados de los

andlisis realizados:

#Creacidén de directorios para los datos y los resultados obtenidos,
asi como la definicién del directorio de trabajo.

setwd ("D:/Universidad/Master Oficial Bioinformdtica y Bioestadistica
UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de Master/Scripts")

workingDir <- getwd ()

system ("mkdir data")

system ("mkdir results")

dataDir <- file.path(workingDir, "data")

resultsDir <- file.path(workingDir, "results")

Script 2: lectura de los datos “summary” de los estudios PNNL y VU del ensayo
del CPTAC y seleccion de los genes analizados en funcién del parametro

Spectral.Counts (el total de espectros identificados para una misma proteina).

#Datos "summary" PNNL:

data pnnl summary <- read.table(file = 'D:/Universidad/Master Oficial

Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/CPTAC COprospective PNNL Proteome CDAP Protein Rep
ort rl1/CPTAC2 Colon Prospective Collection PNNL Proteome summary.tsv',
sep = '\t', header = TRUE)

#Datos "summary" VU:

data vu summary <- read.table(file = 'D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformédtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/CPTAC COprospective VU Proteome CDAP Protein Repor
t rl/CPTAC2 Prospective Colon VU Proteome summary.tsv', sep = '\t',
header = TRUE)

str (data pnnl summary)

str (data vu summary)

#Uso del paquete "dplyr":
if (! (require (dplyr))) install.packages ("tidyverse")

#Seleccidén de las caracteristicas relevantes y filtraje de los genes
segun su valor Spectral.Counts:

library (dplyr)

data pnnl <- select (data pnnl summary,
Gene,
Spectral.Counts,
Distinct.Peptides,
Unshared.Peptides,
NCBIGenelD,
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Authority,

Description,

Organism,

Chromosome,

Locus,

Proteins,

Assays)
data pnnl sel <- filter(data pnnl, Spectral.Counts >= 100)
data vu <- select(data vu summary,

Gene,

Spectral.Counts,

Distinct.Peptides,

Unshared.Peptides,

NCBIGenelD,

Authority,

Description,

Organism,

Chromosome,

Locus,

Proteins,

Assays)
data vu sel <- filter(data vu, Spectral.Counts >= 100)
total data <- merge(data pnnl sel, data vu sel, by = "Gene", suffixes
= ¢ (".PNNL", ".VU"))
write.csv (

total data,

"D:/Universidad//Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenestotal.csv")
total genes <- as.vector(total_data$Gene)
write.csv(

total genes,

"D:/Universidad//Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenes.csv")

Script 3: extraccion de datos gendémicos del BioMart (Ensembl) de los genes

seleccionados en el script anterior. Seleccion de los 10 genes problema con alto
contenido GC y los 10 genes problema con bajo porcentaje GC. Analisis de los
datos de expresion génica de los genes problema en funcién del dataset RNA-
Seq del GDC para células cancerosas y para células sanas. Test estadisticos
para determinar la normalidad, homocedasticidad y la significancia de los valores

de expresion génica de los genes seleccionados.

if (!require (biomaRt, dplyr, data.table)) {
source ("http://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite ()
biocLite ("biomaRt")
require (biomaRt)
require (dplyr)
require (data.table)

}

#Extraccidén de los datos de BioMart (Ensembl) de los genes problema:
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mapHgncSymbols <- function (ensembl, symbols) {

mapping <- getBM(attributes = c("entrezgene", "hgnc symbol",
"ensembl gene id",
"gene biotype",
"percentage gene gc content"),
filters = "hgnc symbol" , values = symbols,
mart = ensembl)
return (mapping)

ensembl = useMart ('ensembl')
ensembl = useDataset ("hsapiens gene ensembl", mart=ensembl)
symbols = as.data.frame (

read.csv (

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica
UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenes.csv",

row.names = 1,

col.names = c("", "SYMBOL"),

stringsAsFactors = FALSE

)

)

head (symbols$SYMBOL) #para comprobar si hemos importado correctamente

genes = mapHgncSymbols (ensembl, symbols$SYMBOL)
data genes = as.data.frame (genes)
write.csv(
data genes,
"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de Master/Scripts/results/genesGC.csv"
)

#Leer datos y mezclar:

total data final <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/listagenestotal.csv",

row.names = 1

)

genes_gc <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genesGC.csv",

row.names = 1

)

colnames (genes gc) [2] <- "Gene" #Cambiamos el nombre de la columna
hgnc_symbol por Gene para poderla relacionar
genes_gc score <- merge (total data final, genes gc, by = "Gene") #Aqui
tendriamos combinado todo, GC y datos espectrométricos
genes_gc_score <- arrange (

genes_gc_score,

genes_gc_score$percentage gene gc content

)
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#Mediante dyplr, cojemos 10 genes con alto GC y alto Spectral.Counts y
10 genes con bajo GC y alto Spectral.Count:

highgc <- filter (genes gc score,
genes gc_score$Spectral.Counts.PNNL > 7500,
genes _gc_score$percentage gene gc content >= 60
)
write.csv (highgc, "D:/Universidad/Master Oficial Bioinforméatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/high gc genes.csv")
lowgc <- filter (genes gc_ score,
genes gc_score$Spectral.Counts.PNNL > 6600,
genes_gc_score$percentage gene gc_ content <= 40
)
write.csv(lowgc, "D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y
Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/low gc genes.csv")

#Cargamos los datasets de las bases de datos de lineas celulares:

loadRData = function (path) {
variable = load (path)
return (get (variable))

}

rnaseqcancer <- loadRData ("D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/rnaSeq.RData")

rnaseqgnormal <- loadRData ("D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformadtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/rnaSegqNormals.RData")

#Hacemos una interejeccidén entre los 10 genes seleccionados con alto y
bajo contenido GC (por separado) con los datos RNA-Seqg para células
cancerosas y normales:

#Mezclamos en funcién de la variable "ensembl gene id".

genes_high gc cancer <- merge (highgc, rnasegcancer, by =
"ensembl gene id")

genes_high gc normal <- merge (highgc, rnasegnormal, by =
"ensembl gene id")

genes_ low gc cancer <- merge (lowgc, rnasegcancer, by =
"ensembl gene id")

genes_low gc normal <- merge (lowgc, rnasegnormal, by
"ensembl gene id")

#Media de los valores de expresidén de los genes seleccionados en
células tumorales:

genes_high gc cancer mean <- transform(
genes_high gc cancer,
TCGA = rowMeans (genes high gc cancer([,30:1131],na.rm = TRUE)
)

genes_high gc cancer mean <- genes _high gc cancer mean[,-c(30:1131)]

genes_low gc cancer mean <- transform(
genes low gc cancer,
TCGA = rowMeans (genes low gc cancer[,30:1131],na.rm = TRUE)
)

genes_ low_gc cancer mean <- genes_low_gc_cancer mean[,-c(30:1131)]
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write.csv(genes high gc cancer mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes _high gc cancer mean.csv")
write.csv(genes low _gc cancer mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes low gc cancer mean.csv'")

#Media de los valores de expresidén de los genes seleccionados en
células normales:

genes high gc normal mean <- transform(

genes_high gc normal,

TCGA = rowMeans (genes_high gc normal[,30:142],na.rm = TRUE)
)

genes _high gc normal mean <- genes high gc normal mean[,-c(30:142)]

genes low gc normal mean <- transform/(

genes_low _gc normal,

TCGA = rowMeans (genes low gc normal[,30:142],na.rm = TRUE)
)

genes_low gc normal mean <- genes low gc normal mean[,-c(30:142)]

write.csv(genes high gc normal mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformatica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes high gc normal mean.csv")
write.csv(genes low _gc normal mean, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformadtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/genes low gc normal mean.csv")

#Tests estadisticos
#Test de Shapiro-Wilk (normalidad):

shapiro.test (genes _high gc cancer meanSTCGA)
shapiro.test (genes _high gc normal meanSTCGA)
shapiro.test (genes low gc cancer mean$TCGA)
shapiro.test (genes low gc normal mean$TCGA)

#Test de F de Fisher (homocedasticidad) :

var.test (genes high gc cancer mean$TCGA,
genes _high gc normal mean$TCGA)
var.test (genes low gc cancer mean$TCGA, genes low gc normal meanSTCGA)

#Test t de Student:

ttest highGC <- t.test(genes high gc cancer mean$TCGA,
genes _high gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
ttest highGC

ttest lowGC <- t.test(genes low gc cancer meanSTCGA,
genes low _gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
ttest lowGC

test cancer <- t.test(genes high gc cancer mean$TCGA,

genes_low _gc cancer mean$TCGA, var.equal = TRUE)
test cancer
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test normal <- t.test(genes high gc normal mean$TCGA,
genes low _gc normal mean$TCGA, var.equal = TRUE)
test normal

Script 4: lectura de los datos de lineas tumorales y datos de expresion génica
del estudio de F. lorio et al (2016) [41]. Analisis de los niveles de expresion de
los 10 genes problema con alto %GC y los 10 genes con bajo %GC. Test
estadisticos para determinar la normalidad, homocedasticidad y significancia de
los valores de expresion génica de los genes problema.

if (!require (dplyr, xlsx)) {
library (dplyr)
library (x1lsx)

}

loadRData = function (path) {
variable = load(path)
return (get (variable))

}

#Lectura de los datos de lineas tumorales y de los datos de expresién
génica:

samples <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/mm5 samples by cancer type.csv",

header = T,

sep = vv,.vv

)
str (samples)

samples coread <- samples %>% filter (samples$Cancer.Type ==
"COAD/READ")
expression data <- loadRData (

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/data/expressionData.Rdata"

)
#Procesamiento de los datos de expresidén génica para su andlisis:
expression data <- as.matrix (expression data)
expression data rows <- as.matrix(rownames (expression data))
colnames (expression data rows) <- "Identifier"

expression data combo <- cbind(expression data, expression data rows)

#Mezclamos ambos datasets con "merge" y tomando como referencia el
identificador.

expression cancer <- merge (samples coread, expression data combo, by =
"Identifier")

#Genes con alto contenido GC:
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high gc genes <- read.csv(

"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformética y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/high gc genes.csv",

header = T
)

expression data filter highgc <- colnames (expression_cancer) 5%in% c(

"GAPDH", "FLNC", "ACTG1", "HIST2H2AA3", "FLNA", "HIST1H3D", "ACTA1", "COL6AL"
, "H2AFX", "HBAL")

expression data highgc <-

expression cancer [expression data filter highgc]
expression data highgc <- apply(expression data highgc, 2, as.numeric)
expression data highgc <-
as.data.frame (colMeans (expression data highgc))

colnames (expression data highgc) <- "Promedios"

write.csv (expression data highgc, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/expression data highgc.csv")

#Genes con bajo contenido GC:

low_gc _genes <- read.csv(
"D:/Universidad/Master Oficial Bioinformatica y Bioestadistica UOC-
UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/low_gc genes.csv",
header = T
)
lowgc _names <- as.data.frame (t (data.frame ("Genes" =
low gc genes$Gene))) #extraemos los nombres de los genes

expression data filter lowgc <- colnames (expression cancer) %in% c(

"ALB","FGB", "COL12A1","A2M", "COLL1A2", "HBB", "HBD", "FBN1", "FN1", "HSP90B1
")

expression data lowgc <-

expression cancer [expression data filter lowgc]

expression data lowgc <- apply(expression data lowgc, 2, as.numeric)
expression data lowgc <-
as.data.frame (colMeans (expression data lowgc))

colnames (expression data lowgc) <- "Promedios"
write.csv(expression data lowgc, "D:/Universidad/Master Oficial
Bioinformdtica y Bioestadistica UOC-UB/20 Semestre/Treball de Final de
Master/Scripts/results/expression data lowgc.csv")

#Tests estadisticos
#Test de Shapiro-Wilk (normalidad) :

shapiro.test (expression data highgc$Promedios)
shapiro.test (expression data lowgc$Promedios)

#Test de Levene:

grupomuestras <- c(expression data highgc$Promedios,
expression data lowgc$Promedios)

grupo <- as.factor(c(rep(l, length(expression data highgcSPromedios)),
rep (2, length (expression data lowgc$Promedios))))

library (Rcmdr)

leveneTest (grupomuestras, grupo)
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#Test de Mann-Whitney U:

#wilcox.test (y, x)

wilcox.test (expression data lowgc$Promedios,
expression data highgc$Promedios)

#Promedio de los valores de expresién totales de los genes problema:

mean (expression data highgc$Promedios)
mean (expression data lowgc$Promedios)
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