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Palabras clave

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

Debido al alza en la incidencia del cancer en la poblacion, ha llegado a ser la
segunda causa de muerte en el mundo. Por ello, el estudio del sistema inmune
relacionado con esta enfermedad es prioritario, investigar en qué falla y cémo
se modifica la expresion de las células linfociticas. Asi se ganaria informacion
acerca de la evasion inmune llegando a poder reconocer posibles checkpoints
o dianas farmacologicas en las que actuar con diferentes tipos de farmacos,
inmunoterapias u otras terapias personalizadas posibles.

Para poder analizar la expresion génica es preciso primero realizar un pre-
filtrado, control y normalizacion de los resultados obtenidos por las muestras de
un estudio RNA-seq. Esto es lo que se pretende en este estudio, mostrando
ademas las diferentes etapas de los resultados obtenidos con graficos y tablas
en una aplicacion hecha con el paquete shiny.




Las muestras se obtuvieron de la pagina web de gene expression omnibus. Se
utilizo el paquete edgeR asi como DT entre otros para la construccion de la
aplicacion.

Ademas se incluye en la memoria: el informe del presupuesto para un pequefio
laboratorio y centro de investigacion que secuencie el genoma de los clientes y
gue realice también otros estudios derivados de las ciencias émicas de otros
centros como hospitales, institutos y centros de investigacion.




Abstract (in English, 250 words or less):

Due to the increasing incidence of cancer in the population, it has become the
second cause of death worldwide. Due to this, the study of the relation of the
immune system with cancer disease is critical to research in what fails and how
the expression on lymphocytic cells is modified. Therefore information about
immune evasion would be reached leading to possible checkpoints or
pharmacological target in which we could treat with different types of drugs,
immunotherapy, or other therapies as personalized therapy.

In order to conduct a study of genetic expression it is a must to first pre-filter,
control and normalize the results obtained samples obtained from a RNA-Seq
experiment. This is what is intended in this study, showing also the different
stages of results obtained with graphics and tables in an application made with
the shiny package.

The samples were obtained from the gene expression omnibus webpage. The
edgeR and DT packages were used for the application construction.

It is as well included in the memory a report of the budget for a small lab and
research center that sequences the client's genomes as well as other omic
studies from other centers as hospitals, institutes and research centers.
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1. Introduccidn

1.1 Contexto v justificacion del Trabajo

1.1.01 El Cancer

El Cancer es uno de los principales problemas de salud del mundo
causando alta mortalidad y morbilidad. Ademas de la creciente
incidencia del cancer en la poblacién[1], es la segunda causa de muerte
en el mundo. Ademas se prevé que la incidencia del cancer aumente un
70% en los préximos 20 afios. En 2015 el cancer fue responsable de 8,8
millones de muertes. Y en 2010 representd una pérdida econdémica de
1,16 trillones de dolares. (www.who.int).

Hipdcrates fue uno de los primeros en describirlo sin embargo la primera
vez que carcinoma fue mencionado en la historia data del afio 3000
antes de Cristo en Egipto en el papiro de Edwin Smith. Desde la época
romana se empezO a tratar el cancer con cirugia (50 afios antes de
Cristo), Aulus Celsus, Romano, escribié De Medicina.[2]

Algunos de los descubrimientos sobre el cancer son anteriores al afio
1863 cuando Rudolf Virchow empezd a considerar el origen celular del
cancer. Algunos afios mas tarde, en 1889 Stephen Paget remarcé una
relacion y el concepto de metastasis a otros organos llamando a la
hip6tesis como hipoétesis de la semilla y tierra.[3]

Hoy en dia se consideran los tumores malignos como una agrupacion de
células que han proliferado en tejidos localizados perdiendo su funcion
en el tejido (anaplasia), crecientes y dividiéndose sin control. Cuando las
células invaden y crecen en otros Organos o tejidos adyacentes
esparciéndose de su localizacion inicial es cuando debemos usar el
término metastasis.[4] Los tumores son tratados con quimioterapia y
cirugia pero: ¢ es suficiente?

1.1.02 Tratamientos contra el cancer

La Cirugia existe desde la época de los romanos, en 1809 Ephraim
McDowell extrajo un tumor de ovario sin anestesia. Mas tarde el Dr.


http://www.who.int/

Bernard Fisher mostré que remover el tumor no hacia nada sin el uso de
ademas: quimioterapia o radioterapia. Con la llegada de los rayos X en
1895 por Roentgen permitié a Pierre y Marie Curie descubrir el radio con
los que usados conjuntamente se combatieron canceres de cabeza y
cuello en 1928. También se uso teleterapia de cobalto como radioterapia
en 1950.

El concepto de Vigilancia inmune fue incluido en 1909 por Paul Ehrlich
quien sugirié que las nuevas células transformadas que aparecian en el
cuerpo podrian ser eliminadas por el escaneo del sistema inmune antes
del crecimiento del tumor [5].

Ehrlich también acuiid la expresion “balas magicas” para referirse al
concepto de usar farmacos para los receptores celulares. Los primeros
farmacos prometedores usados contra el cancer fueron el nitrdgeno
mostaza para lymphomas en 1943 y los antagonistas del acido félico
contra la leucemia en 1948[3]. Thomas y Burnet propusieron la idea de
antigenos especificos de tumores (STA en inglés)[5]. Tras el éxito de la
guimioterapia en la década de 1960 para la leucemia en nifios y
enfermedad de Hodgking en adultos, los profesionales de la sanidad
empezaron a utilizar quimicos en adicion a la radioterapia y a la cirugia.
Durante esta década también se descubrié que la inmunidad celular a
canceres era mucho mas importante que la inmunidad humoral, una
creencia que sigue siendo cierta hoy en dia[3].

Las estrategias para eliminar el cancer por cirugia seguido de
radioterapia o0 quimioterapia han mostrado éxito pero en algunos casos
han llevado a una reaparicion de cancer o formacion de metastasis.
Ademas la toxicidad inespecifica de estos tratamientos a las células
cancerigenas también afecta a las células sanas huésped.

Hoy en dia hay ensayos clinicos con distintos tipos de inmunoterapia
antitumoral asi como para las alergias; y existen terapias para el asma
con glucocorticoides y se ha visto que también pueden influir
positivamente en el cancer[6]. Para poder abordar verdaderamente el
problema es necesario estudiar la expresion génica de las células
afectadas por el microambiente tumoral asi como por las interacciones
de las células provenientes de los nédulos linfaticos.

¢Pero se necesitaria acaso un tratamiento mas personal y con mas
datos en los que basarse en funcion de la expresion génica de cada
uno? Esta cuestion indica la importancia de los estudios de NGS.



1.1.03 El sistema inmunitario

Es importante entender los mecanismos que intervienen en la regulacion
y defensa del cancer en nuestro propio organismo como es el sistema
inmunitario y la funcion que ejerce de inmunovigilancia, concepto
acufiado en 1909 por Paul Ehrlich, quien sugeria que las células
transformadas podian ser eliminadas por el sistema inmune antes de
gue apareciese el crecimiento del tumor.

La expresion de los genes medida en “counts” en determinadas
circunstancias asociadas al cancer y otras enfermedades que comparten
caracteristicas similares, como es el caso del asma y la inflamacion,
pueden darnos pistas de los genes que cobran importancia en la
regulacion de procesos como la inflamacién y del cdncer mas en
general. Es importante también conocer la inmunogendémica o genes que
se expresan y son relativos al sistema inmune o que al expresarse lo
afectan de alguna manera.

Un proceso como el de inmunovigilancia como muchos otros procesos
de los que operan dentro del sistema inmunitario en condiciones
normales podria verse afectado y desregulado en situaciones tumorales.
La inmunosupresion dentro del microambiente tumoral ocurre como
resultado de mecanismos tumorales y productos tales como los Factores
solubles derivados de tumor como IL-10, TGF- B, factor de crecimiento
vascular endotelial (VEGF), producidas por células inmaduras mieloides
(iMCs) vy fosfatidilserina soluble (sPS) producidas por las células
tumorales[7]. Es importante entender todos los factores que estan
implicados en la inmunosupresion del microambiente tumoral para poder
tratar con por ejemplo inmunoterapia.

Asi como de posibles tratamientos como la implicacion de los
glucocorticoides con efectos anti tumorales.
Si se encontrasen genes relacionados con el sistema inmunitario (o con
la interferencia de alguno de los procesos) darian una pista de como se
expresan en ciertas condiciones y si estan regulados positiva o0
negativamente.



1.1.04 El término inmunovigilancia

La especificidad antitumoral inmune dada por las células linfociticas
CD8+ asesinas (killer), es una de las respuestas mas importantes ante
tumores. Las células linfaticas infiltradas en el tumor deberian matar las
células tumorales via los MHC de clase 1[8]. De hecho el resultado
clinico y prognosis muestran una mejora en ciertos canceres donde hay
presencia de linfocitos infiltrados en el tumor, de hecho los linfocitos
CD8+ son los que mejor prognosis dan al paciente cuando se
encuentran infiltrados si proliferan lo suficiente[9]. De hecho se ha visto
gue la transferencia de tumores a ratones RAG KO (gen knock out para
RAG) que el crecimiento tumoral es mayor que en ratones normales (en
sarcomas y carcinomas epiteliales). Como se conoce, las enzimas Rag
son responsables de la recombinacién y reordenacion de los fragmentos
VDJ del receptor de la célula T. Asi, este experimento muestra que los
linfocitos T pueden controlar el crecimiento tumoral[5]. En efecto, células
T CD8+ activadas son las células (leucocitos) mas especificas contra
las células tumorales reconociendo antigenos especificos de tumor. Esto
fue probado por inmunoterapia adoptiva de células T CD8+ [8][10].

1.1.05 Células T CD8+ citotdxicas vy su funcidn efectora
en tumores

Linfocitos T citotoxicos CD8+ se caracterizan por una funcion efectora
encargada de secretar perforina, granulisinas y granzima B, IFN-y, y
expresar Fas/FasL. Se vio si se compara un ratén al que le falta la
subunidad IFN-y, a un ratén al que no le falta la subunidad, que el IFN-y
disminuye el tamafio tumoral en fibrosarcoma. Es mas el IFN-y
promueve la inmunogenicidad por reconocimiento y destruccion de
células tumorales, mostrando la importancia de IFN-y en la inhibicion del
crecimiento tumoral[5]. IFN-y tiene diferentes efectos como citotoxicidad,
anti-angiogénesis e inducir la apoptosis[5]. Granzima B, granulisina y
perforina son contenidas en granulos. Cuando la exocitosis ocurre, la
perforina crea poros permitiendo la entrada de granzima B que produce
la apoptosis en las células diana. La granulisina cuando es liberada
durante la exocitosis también crea poros y produce apoptosis en las
células diana. Descubrimientos recientes muestran que estas moléculas



son factores clave que juegan un rol principal en la lucha contra el
cancer [11]-[13]Células CD8+ expresan FasL. Cuando se activan,
reconocen el receptor Fas de las células diana y se reclutan varios
factores celulares como procaspasas para empezar la via apoptética de
las caspasas. No en todos los cénceres se ha visto que tienen
sensibilidad al FasL, en algunos experimentos in vitro e in vivo con
RencaHA (linea celular tumoral) se ha descubierto que FasL ayudd a
rechazar tumores[14]. De todas maneras, la funcion efectora de las
células CD8+ se ha visto que se regula a la baja en el ambiente
tumoral[15].

1.1.06 Inmunoedicidon del cancer

Se compone de 3 etapas: eliminacion, equilibrio y escape. El paso de la
eliminacién se compone de 4 fases: la angiogénesis la primera, seguido
de la remodelacion del estroma debido al crecimiento tumoral que
contribuye a sefales pro-inflamatorias como adenosina, la tercera fase
siendo por la presencia de células de la immunidad innata como las
células dyT, y la cuarta por las NKT y NK siguiendo estas sefiales
proinflamatorias. La etapa de equilibrio es la fase mas larga donde la
presion adaptativa hace que las células tumorales mueran o muten en
células menos inmunogénicas produciendo tumores inestables. Las
células tumorales que han mutado su MHCI o su antigeno no seran
capaces de presentar sus antigenos a las células T CD8+ [5].

Los linfocitos estan en el origen de esta presion selectiva Darwiniana en
las variantes de antigeno de células tumorales. Esto causa
consecuentemente: supervivencia de células tumorales que no son
capaces de presentar por MHCI o son insensibles al IFN-y. Asi también
causa la muerte de células tumorales que pueden expresar esta
complejo mayor de histocompatibilidad I[16].

Se ha visto que Linfocitos T citotoxicos en la etapa de escape inmune en
immunoedicion del cancer en tumores, la cadena CD3-{ del complejo
receptor T (TCR) no transduce la sefial. Las células son incapaces de
proliferar, influenciadas por las citokinas immunosupresivas IL-10 y
TGFB[5]. Los linfocitos infiltrados en el tumor se vuelven apoptéticos
debido a la ausencia de los factores antiapoptoéticos Bcl-xI y Bcl-2[5].



1.1.07 Pérdida de funcion en Linfocitos T infiltrados en el
tumor

Los linfocitos CD8+ son activados por tumores mediante presentacion
cruzada de antigeno los nédulos linfaticos drenantes del tumor. De todas
maneras, una vez alcanzan el microambiente tumoral, los linfocitos
pierden su funcién efectora. Pacientes ante estas circunstancias tienen
una correlacion con una pobre prognosis [5][8][17]. Se ha demostrado
gue en ciertos canceres las células T tienen funciones dispares como la
secrecion de IFN-y pero no de perforina en melanoma. Experimentos en
terapia adoptiva de células T han mostrado que la expresion del receptor
de IFN-y de las células tumorales estromales y la secrecién de IFN-y de
las células T transferidas son criticas para incrementar la presentacion
de los antigenos de tumor via MHCI[18]. IFN-y puede regular a la alza la
presentacion de MHCI por células tumorales si no incluyen mutacion en
la maquinaria productora de antigeno y proteinas presentadoras como
TAP1, LMP, MHC, HLA, B2-microglobuline genes[19][20].

1.1.08 Inmunosupresion dentro del microambiente
tumoral, un ejemplo de expresion

El ambiente inmunosupresivo dentro de los tumores solidos ocurre como
resultado de muchos mecanismos tumorales y factores producidos en el
tumor llamados: factores solubles derivados de tumor como IL-10, TGF-
B, vascular endothelial growth factor (VEGF), producidas por immature
Myeloid cells (iMCs) y soluble phosphatidylserine (sPS) producida por
las células tumorales[18]. IL-10 también conocida como la citokina factor
inhibidor de sintesis, regula a la baja la sintesis de citokinas
proinflamatorias como IL-2 disminuyendo la proliferacién de células.
TGF-B se ha visto regulando al alza las ectoenzimas responsables de
convertir ATP en adenosina en TRegs: CD39 CD79 ademas de regular
la diferenciacion a Foxp3+. VEGF es responsable de la angiogénesis y
vasculogénesis resultando en aportacion de nutrientes al tumor. iIMCs
inducen la diferenciacion de células T naive a células T reguladoras
(Tregs). sPS induce la secrecion de IL-10, TGF-B, y PGE2



(Prostaglandina E2, o dinoprostona ) por parte de macréfagos activados
del tumor resultando en la inhibicién de células T.

La pérdida de expresion de la molécula MHCI de las células tumorales
es uno de los mecanismos que hacen que el sistema de evasiéon inmune
impida que las células T las reconozcan[19]. Esta pérdida de expresion
de MHCI es debida a: una pérdida de heterocigosis en el locus de
componentes para la clase | de MHC donde el gen se encuentra; una
modificacion en estos genes por mutacién; una menor expresion de
HLA, B y loci C; y una desregulacion de la maquinaria procesadora de
proteinas y antigenos que incluyen los genes LMP y TAP [19][20].
Ademas, células presentadoras de antigeno (APC) y células malignas
producen B7-H1 y B7-H1/PD-1 (B7 inhibitory family members) que
inmunosuprimen las células T efectoras volviéndose células T exhaustas
perdiendo su funcién efectora y decreciendo la expresion de citokina o
volviéndose anérgica , lo que impide que se active la célula T [21][22].

1.1.09 Tregs vy adenosina: un ejemplo de epigenética en el
microambiente tumoral

Células T reguladoras, también conocidas como células T supresoras,
se sabe que inhiben el sistema inmune para esquivar la respuesta a
auto-antigenos. Tregs son CD4+, CD25+ y Foxp3+. En tumores Tregs y
adenosina desempefian un rol importante en la pérdida de funcion de los
linfocitos infiltrados en el tumor. Se ha visto que Treg pasa de Tconv a
Trl en el ambiente tumoral[23]. La célula pro- oncogénica Trlproduce
citokinas inmunosupresoras (TGFB y IL-10) y factores inmunoinhibidores
(adenosina y PGE2)[24]. En tumores el ATP se desfosforila en
adenosina por dos ecto-nucleotidasas: CD39 y CD73. Nucleosido
trifosfato difosfohydrolasa (NTPDasa) CD39 desfosforila ATP a AMP y la
ecto-5’-nucleotidasa CD73 convierte AMP en adenosina [25][26].
Ademas se ha visto que TGF no solo inhibe las funciones activadoras y
efectoras de las células T pero también puede convertir células T CD4+
CD25- en células T reguladoras, disminuyendo la proliferacion de células
T[27].

Dentro del microambiente tumoral suele haber hipoxia resultando en una
menor produccion de ATP y una acumulacion intracelular de AMP. Este
AMP se rompe por nucleotidasas citosolicas, asi la adenosina puede



viajar del espacio intracelular a extracelular. También las ecto enzimas
CD73 y CD39 son sintetizadas de novo cuando el oxigeno intracelular
disminuye. Factores inducibles de hipoxia son estabilizados y unidos a la
respuesta de hipoxia induciendo la produccién de CD39 y CD73. Se ha
visto recientemente que CD73 es también regulado positivamente por el
TGFB[26][28]. De esta manera, de acuerdo con un estudio de meta
andlisis la presencia de células T reguladoras esta correlacionada con
una pobre prognosis [9]. Es mas, la hipoxia en el tumor via CCL28 ha
demostrado recientemente promover células T reguladoras CD4+
CD25+ Foxp3+ CCR10 + [29].

e Inflammatory stimuli
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Downregulation

PKA
7 feamP

Proinflammatory
molecules: IFNy,
TNFa, IL-2, ROS ...

w

T reg Hypoxia T CD8+

Figura 1: Regulacién negativa de la respuesta de las células CD8+ por la unién de
adenosina a los receptores A2A 'y A2B.

Las células Treg son responsables de la conversion de ATP a ADP via
las ecto-enzimas CD39 y CD73. La adenosina (metabolito) se une a los
receptores A2A con mas afinidad que con los A2B. Ambos adenosina
Gs- receptores acoplados son capaces de incrementar AMPc en la



célula que regula negativamente la expresion genética que deriva en la
funcion efectora y la proliferacion en la célula CD8+.

1.1.10 Receptores de Adenosina A2A v A2B

Los receptores de adenosina son purinérgicos siendo parte de la clase
P1 que contiene a la clase P2 unidon al ATP. Existen 4 receptores de
adenosina Al, A2a, A2b, y A3 y en los linfocitos estdn todos
presentes.[30] Es sabido que los receptores de adenosina de las células
T CD8+ estan principalmente compuestos de A2A que controla la
respuesta una vez activada [31]. A1 y A3 son Gi acoplados decrecientes
de la produccién de AMPc [32]. A2A y A2B receptores con proteinas Gs
acopladas cambian la conformacion cuando la adenosina se une,
provocando la liberacibn de la subunidad Ga. La subunidad Ga
estimulatoria activa la adenil ciclasa, asi el ATP es hidrolizado a AMPc
como segundo mensajero gracias a la enzima Adenilil ciclasa. AMPc es
un fuerte inmunosupresor de la activacion de las células T, la
proliferacion y la funcion efectora.[33] AMPc activa la proteina Kinasa A |
(PKA 1) localizada en los “lipid rafts” (zonas de la bicapa lipidica de la
membrana celular que son ricas en acidos grasos saturados), al lado del
complejo TCR que incrementa la actividad de Csk por fosforilacion. Csk
también localizada en los lipid rafts, a su vez, inhibe la actividad Lck y
Fyn por fosforilacion. Consecuentemente al final de la via Factor Nuclear
de células T activadas (factor de transcripcion NF-AT) y la respuesta de
elemento uniendo a la proteina (CREB) se fosforilan. Una vez la serina
se fosforila, NF-AT no puede migrar al nucleo, previniendo su unién en
su sitio corriente arriba del gen IL-2, impidiendo la transcripcion de IL-2.
Ademés se ha visto que concentraciones altas de IL-2 ayudan a
diferenciar células T CD8+ a linfocitos T citotdxicos con funciones
efectoras.[34]

Se ha demostrado que con la administracion de farmacos
inmunosupresivos NF-AT no pueden ser desfosforilados por la
calcineurina, impidiendo la migracion al nucleo. La kinasa Src C-terminal
estd también activada por la proteina Kinasa A (PKA) inhibiendo la
familia de Src tyr kinasas como Lck y Fyn dejando inefectiva la
sefalizacion del TCR, la primera sefial de activacion de las células
linfociticas T CD8+ .[33][35]



1.1.11 Rol de los receptores A2A vy A2B en células T:
posibles dianas para ensayos clinicos

La adenosina esta presente en tejidos con inflamacién aguda en una
concentracion elevada si se compara con tejidos no inflamados. La
funcion efectora de las células T CD8+ puede dafiar células huésped en
el caso de excesiva activacion, asi deberia ser controlado. Las células
Tregs, como se ha visto anteriormente, pueden secretar factores
inmunosupresivos (como TGFB y IL-10) y factores inmunoinhibidores
(como adenosina y PGE?2). De todas maneras, la comprension de los
factores que involucran y producen la inhibicion inmune en el
microambiente tumoral es fundamental para el éxito de la
inmunoterapia[36]. Ademas en experimentos anteriores se hizo un
estudio de la proliferacion en presencia de células T reguladoras CD4
CD25- y CD4 CD25+ con presencia o ausencia de adenosina y con un
farmaco bloqueador de los receptores A2A y A2B: ZM-24138. Se
observd una proliferacion significativamente superior de células T CD8+
cuando se cultivaron con ZM-24138 que cuando se hizo sin él. Otros
estudios han concluido que la inhibicion de la ectoenzima CD39
disminuye la funcién inmunosupresora de las células tumorales[37] Por
lo tanto en ambos casos los resultados parecen apuntar hacia la misma
direccion.

Con estos datos podemos inferir que ésta es una de las posibles dianas
farmacologicas de las muchas que podriamos encontrar con la ayuda de
una mejor comprension del transcriptoma celular de cada una de las
células encontradas en el bulto tumoral o nddulo linfatico y una mejor
comprension del metaboloma. Ya que se podrian entender mejor las
interacciones celulares tanto dentro del nddulo linfatico como en el
microambiente tumoral. También se podrian descubrir nuevas dianas
farmacoldgicas en funcion de qué genes se expresan en unas u otras
condiciones. De ahi la importancia de los microarrays y NGS para
estudiar la expresion génica o transcriptoma en diferentes situaciones o
en una sola asi como para estudiar posibles dianas terapéuticas. [38]
Estudios de metaboldémica permiten disefiar nuevos medicamentos[39]
Ademéas RNA-seq permite clasificar diferentes subpoblaciones celulares
dentro del tumor permitiendo clasificar mejor la prognosis del
paciente[40].
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1.1.12a Microarrays

Es una tecnologia para realizar experimentos que permiten estudiar
diversos genes, proteinas o metabolitos. Tiene una base sdlida de cristal
plastico o silice, donde se estudian los anteriormente mencionados
(genes o proteinas...) y estan expuestos a moléculas cuya interaccion se
analiza midiendo la expresion (analdgica o digital).

A pesar de que se pueden estudiar muchos genes a la vez quizas se
encuentre mas ruido de fondo que en los métodos hasta ahora
utilizados.

Realiza comparaciones de clusters mediante modelos lineales
implementados en el paquete limma de bioconductor. El descubrimiento
de clases en microarrays es importante para estudiar la expresion
diferencial por ejemplo o bien los SNP’s en un estudio de asociacion del
genoma completo (GWAS). También existen otras tecnologias como los
microRNAs y arrays que estudian la metilacion ademas de la NGS.
Existen Microarrays de dos colores (spotted arrays) que se basan en la
hibridacion competitiva por dos fluorocromos distintos (como podrian ser
Cy3 y Cy5) y microarrays de un color o arrays de oligonucleétidos.

Se basa en la hibridacién de la muestra (target) y el microarray, y en la
excitacion de los fluorocromos con laser. Se mide la expresion relativa.
Los microarrays de un color se miden en expresion absoluta y solo
utilizan un tipo de fluorocromo.

En el caso que nos ocuparia en ambos casos se utiliza ARN como
muestra para medir la expresion génica.

1.1.12b Sanger, Microarrays v RNA-Seq

El andlisis de los datos 6micos empieza con la secuenciacion de Sanger,
un método para secuenciar el DNA descubierto por Frederick Sanger y
su equipo en 1977. Seguidamente se incorporaron los microarrays hacia
el afio 1990-1995[41] y mas tarde el NGS.

Tanto los microarrays como RNA-Seq son capaces de perfilar el
transcriptoma.[42] Hoy en dia se utiliza NGS que tiene ventajas en
cuanto a sanger como la amplificacion clonal (mas rapida) por la que
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mediante la clonacién se aumentan el numero de secuencias a detectar
(ya que la técnica RNA-seq no es tan sensible). Ambos sistemas pueden
realizar la comparacion de grupos. Es decir pueden analizar la expresion
diferencial en dos casos distintos.

RNA-Seq proporciona informacion mas detallada en la expresion de
patrones especificos que los microarrays en unas muestras de
neuroblastoma[43]. Por tanto RNA-Seq supera a los microarrays
determinando la transcriptémica del cancer, sin embargo microarrays y
RNA-seq determinan la prognosis del paciente con eficiencia[43]. En los
microarrays tenemos como medida un ratio con lo cual es una medida
relativa y en el NGS mide la expresion en counts, una medida discreta.

1.1.13 NGS Next Generation Sequencing, RNA-Seq, datos
Omicos

La técnica RNA-Seq es novedosa, descrita en 2008 por primera vez.[44]
El RNA-Seq se utiliza para analizar el transcriptoma, es decir la
expresion génica de una poblacién celular en un momento dado. Se
puede utilizar para comparar dos situaciones distintas como por ejemplo
un cierto tratamiento a un control (como es el caso de la Differential
Gene Expression) principalmente pero también para estudiar los SNPs
(Single-nucleotide polymorphisms), la deteccion y cuantificacion de RNA
no génico, isoformas de splice, nuevos transcritos y sitios de interaccion
proteina RNA. Se ha visto que el RNA-Seq de lllumina por ejemplo es
mas sensible que los microarrays de Affymetrix[44]. RNA-Seq detecta
niveles de expresiéon bajos en comparacion a los microarrays, ademas la
tecnologia RNA-seq mide en counts por lo que no tiene maximo
cuantificable como los microarrays[45]. Hay mayor especificidad y
sensibilidad en RNA-seq que en los microarrays[45]. Debido al
abaratamiento de las técnicas y maquinaria de ultrasecuenciacion, con
lllumina HiSeq, ABI 5500x%, e ION PROTON, por ejemplo, podemos en
poco tiempo y con relativamente poco dinero (unos pocos miles de
dolares) analizar el transcriptoma de las muestras. El precio de cada una
de los secuenciadores varia entre 89.000$ y 750.000%
(http://www.labx.com/product/illumina-sequencer). Por convencion para
estudiar la expresion génica diferencial en dos situaciones distintas se
utiliza RNA-seq a pesar de que todavia no hay un protocolo o varios
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protocolos estandar, homologados, o acordados con la comunidad
cientifica ya que cada situacién es diferente. Es tarea del bioinformatico
filtrar, normalizar, procesar los datos. Es cierto que existen aplicaciones
y software que pueden tratar también datos de RNA-Seq como por
ejemplo GALAXY, aunque con mas limitaciones y menos opciones que
R.

1.1.14 lllumina

lllumina es un proveedor de maquinarias de ultrasecuenciacién. Sus
diferentes sistemas y productos son capaces de secuenciar el ADN y
ARN entre ellos se encuentran NextSeq, HiSeq, NovaSeq. Con
secuenciadores de segunda o tercera generacion como estos logramos
una mayor informacion acerca de hasta todo un genoma completo y no
solo unos genes como en los microarrays. Aunque en un microarray
hubiese 100 genes a investigar en un RNA-seq se estan investigando
mas de 10 veces esa cantidad de genes. Ademas la tecnologia Illumina
dispone de una mayor sensibilidad a la hora de detectar positivos que
son realmente positivos sin alcanzar tantos falsos negativos o falsos
positivos como en otras técnicas.

1.1.15 Preparacion de las muestras para RNA-seq

Para el estudio de la expresion génica queremos obtener la informacion
del RNA transcrito, secuenciar el RNA o el transcriptoma. Para ello hay
gue separarlo de su ambiente celular compuesto basicamente por
proteinas y DNA. Los dos métodos méas conocidos para obtener el RNA
aislado son membranas de silica-gel y extracciones liquido-liquido con
fenol-cloroformo acidico. En las membranas de silica-gel el RNA se une
exclusivamente a la membrana de gel de silica, que requieren de etanol
para la union, mientras que el resto de componentes celulares son
eliminados con el lavado. La cantidad de etanol influencia proporcional y
positivamente la retencion de RNA.[46]

Usando la extraccion de fenol-cloroformo, los componentes celulares
son disueltos en tres fases: la fase organica, la interfase, y la fase
acuosa, en la que el RNA es retenido. A esta extraccidon le sigue una
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precipitacion con alcohol (etanol o isopropanol) para desalar y
concentrar el RNA. El tipo de sal retiene solo un tipo de RNA.

Usar un RFP (RNA Fragmentation Plate) para que el mRNA se una a los
‘beads” para eliminar el rRNA residual. Seguidamente se sintetiza
sscDNA (single strand copy) a partir de la transcriptasa inversa y
primers.[47]

1.1.16 R

R fue el resultado de la evolucion o inspiracion de S un lenguaje para el
andlisis de datos.

Es un lenguaje de programacion estadistico principalmente, usado
también en investigacion biomédica ya que con paquetes de
Bioconductor (software libre para la Bioinformatica) y sus herramientas
podemos analizar y representar los resultados de datos gendmicos de
alto rendimiento o “high- throughput genomic data”. Entre este tipo de
datos gendmicos de alto rendimiento encontramos: microarrays y RNA-
seq (Next Generation Sequencing) 0 secuenciacion de segunda
generacion.

Para el andlisis de datos 6micos podemos utilizar R y sus paquetes tanto
estadisticos, graficos y de andlisis de datos RNA-Seq con limma, EdgeR,
glimma, Deseq2, bowtie... Existen mdultiples opciones a la hora de
realizar un andlisis de datos de RNA-Seq y ningln protocolo
estandarizado fijo que se considere el mejor.

R es un software libre tipo Unix, aunque su version existe para diferentes
tipos de sistema operativo incluyendo Windows, acepta varios editores
de texto, entre ellos: RStudio, Eclipse, notepad++, asi como varias
interfaces gréficas como RStudio también y R Commander entre muchos
otros. En el trabajo se utilizO RStudio como entorno de desarrollo
integrado (IDE).

1.1.17 Shiny

Es una libreria, paquete y herramienta de R para construir aplicaciones
web y pretende favorecer el uso interactivo de los datos mediante
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opciones que el usuario puede modificar. Por ejemplo: los no usuarios
de R y los protocolos bioinformaticos para el analisis de datos 6émicos
pueden obtener la informacion visualmente e interactivamente con inputs
modificables por el usuario de la aplicacion. El objetivo de shiny en el
ambito médico seria representar los datos de manera personalizada
para que un equipo no bioinformatico, el equipo médico por ejemplo,
pueda estudiar mejor los datos crudos o analizados de los experimentos,
en este caso de NGS. Gracias a shiny esto seria posible, por el
momento el analisis de datos 6micos mas frecuente requiere de alguien
para analizar los datos e ir modificando el cddigo para representar los
datos de manera diferente. Con shiny sin embargo podemos
representarlos de la manera que sea mas conveniente para cada caso.

1.1.18 Ul Interfaz de Usuario

La interfaz de usuario o user interface (Ul) es la parte de la aplicacién
con la que podemos interaccionar como usuarios y que visualizamos al
abrir la aplicacion. Ui.r. es el archivo que corresponde a esta parte de la
aplicacion. Cuando se inicie la aplicacion sera lo que veamos. El usuario
de la aplicacion puede seleccionar el input en el caso de la aplicacion
creada y tiene 4 opciones mediante selectinput(): seqdatal, seqdataz2,
seqdata3, y seqdata4.

El bioinforméatico tiene otras opciones como actionButton(),
checkboxInput(), checkboxGrouplnput(), datelnput(), dateRangelnput(),
filelnput(), numericlnput(), passwordinput(), radioButtons(), sliderinput() y
textlnput() para insertar inputs. Para poder crear una aplicacion dinamica
se ha de utilizar la funcion “reactive” (reactiva) para que los datos
visualizados como outputs una vez procesados por el servidor puedan
cambiar cada vez que el usuario seleccione un input diferente.

Si se comparase a una web creada con html php y mysqgl por ejemplo el
Ul corresponderia a la misma funcién que realiza el codigo html.

1.1.19 Server

En el caso que nos ocupa utlizaremos el propio ordenador como
servidor o server para ejecutar la aplicacion. Se podria en efecto ejecutar

15



el server desde la web (webserver) para poder verlo desde la web. El
archivo server.r es la parte de la aplicacion que designa como se
ejecuta, qué funciones se le da, qué y cdmo es lo que va a representar
en funcién de los inputs que seleccione el usuario. Llama y procesa
outputs en funcion de los inputs de Ul. La funcion render usada en
server.R conjuntamente con la funcion de output de server.R permiten
generar llamadas a la Ul para que los resultados aparezcan donde esta
previsto por el Ul.

En este caso si se comparase a una web creada con html php y mysq|,
el server.r realizaria la misma funcion que el codigo php.

1.1.20 MDS Plot

Dentro del paquete edgeR de R, obtenemos la funcion plotMDS()
(gréfico de escala multidimensional). Medimos la similitud de las
muestras en un grafico con abscisas y ordenadas [48] Se escogio
edgeR ya que al analizar la expresion diferencial se ha visto que PCA
(principal component andlisis) de DESeq tiende a sobreestimar la
dispersion. Ademas para realizar un analisis de expresion diferencial sin
sobreestimar falsos positivos sélo se tenian dos opciones o DESeq o
edgeR.[49]

Aunque en el codigo de R se visualizo el plotMDS para ver el control de
calidad de las muestras, la aplicacion shiny no contiene dicho grafico.

1.1.21 Importancia del control de calidad de las muestras
para el consecutivo analisis

Importancia de detectar el efecto del lote o “Batch effect” y poder
corregirlo a tiempo [50]. Se caracteriza por ser una fuente técnica de
variacion afiadida en las muestras durante la manipulacién si se hace de
manera incorrecta. Si no es corregido puede dar lugar a confusion o
mala interpretacion de los resultados.

1.1.23 Firma de la expresidn genética o signature genes
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Es de vital importancia lograr el entendimiento de la expresion génica en
melanoma. Para ello se pueden realizar diferentes técnicas como FACS
y también de RNA-seq. El objetivo es agrupar en clusters los perfiles de
expresion génica para poder determinar a qué células corresponden. Asi
mismo se pueden descubrir dianas farmacoldgicas ya que se podra ver
qué genes juegan un rol y qué proteinas se expresan. Se pueden
conseguir nuevos tratamientos: entre ellos inmunoterapias o dianas
farmacoldgicas para nuevos medicamentos por ejemplo[51].

1.1.24 Inmunogendmica

Es importante entender el conjunto de los genes que juegan un papel
esencial en el escape y evasion inmune en casos como el de melanoma
u otros tipos de cancer. La caracterizacion de las células infiltradas
inmunes mostr6 que los genotipos tumorales determinaron los
mecanismos de escape del tumor y los inmunofenotipos.[52] Por tanto
es también de vital importancia conocer los linfocitos infiltrados en el
tumor para poder predecir las posibles respuestas o no respuesta por
inhibiciones ejercidas sobre del sistema inmune.[53] No es facil tarea
determinar los componentes del microambiente tumoral que
interaccionan con los linfocitos provenientes de los nodulos linfaticos. Es
mas, la posible expresiéon de los linfocitos se puede modificar como se
ha visto en el ejemplo de los linfocitos citotoxicos CD8+ con el efecto de
la adenosina y los linfocitos Tregs. Y el microambiente tumoral ademas
puede cambiar varias veces, o ser variado cambiando de un tumor a otro
en pacientes que presentan mestéstasis [54]. De ahi la importancia de
determinar los diferentes tipos de expresion génica en cada uno de los
tumores con la consiguiente clasificacion de los linfocitos infiltrados.

1.2 Objetivos del Trabajo

El objetivo principal es realizar un control de calidad de los datos de expresion
génica en RNA-Seq de ndédulos linfaticos en humanos con melanoma para
poderlo visualizar mediante una aplicacion interactiva con gréficos y tablas.
Para ello necesitamos de:
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- Mejor entendimiento de la evolucion del andlisis de datos émicos y del
analisis de datos de NGS como RNA-Seq.

- Aprender a disefiar aplicaciones interactivas con la libreria shiny de R
para mostrar datos.

- Realizar varios andlisis de datos de RNA-Seq

- Realizar aplicaciones prueba con shiny

- Entender mejor la evasion inmune e inmunosupresion en cancer

Ademas se pretende presentar los gastos para un posible proyecto de
investigacion.

1.3 Enfoque y método sequido

La estrategia que se sigui6é constd de un aprendizaje constante en materia de
cancer, inmunologia, RNA-Seq, y shiny. Para RNA-Seq y shiny se realizaron
diversos tutoriales

Se quiere aprender a tener la capacidad de poder desarrollar aplicaciones a
medida gracias a haber aprendido a realizar aplicaciones con shiny en R.
Primero se aprendio a realizar algunas aplicaciones sencillas con shiny para
después poder utilizar los datos obtenidos en el analisis de expresion génica en
una nueva aplicacion que los integrase.

Las diferentes partes del cdédigo hacen referencia a paquetes de R ya
existentes por lo tanto no es un producto nuevo, sin embargo la creacion de la
aplicacién con el control de calidad de los datos si que seria un producto
nuevo.

Primero se realiz6 el principio del control de calidad de los datos y se intento
llegar hasta la creacién de los heatmaps con los datos logaritmo en base 2
transformados pero aun sin normalizar. Después se empez0 a desarrollar el
cadigo en shiny (server y ui).

A la hora de encarar el trabajo del analisis de expresion diferencial se uso el
paquete edgeR en vez del paquete DESeq y no DESeq2 para no sobreestimar
la dispersion. Se hubiese podido utilizar el paquete limma
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1.4 Planificacion del Trabajo

mi Duracion del plan Wil Inicio real . % Completado Wil Real (fuera del plan) % Completado (fuera del plan)
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ACTIVIDAD

PERIODOS
1/2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59

estudiar tutorial
de shiny 01

Revisar datos
6micos 02

andlisis de datos
de RNA-Seq
experimentales
03

lectura de
articulos 04

desarrollo de las
primeras apps
en shiny 05

Redaccién de la
memoria 06

identificar
parametros a
incluir en shiny
07

Crear la app con
shiny 08

Elaborar
presentacion
powerpoint 09

Elaborar defensa
10

Figura 2: Diagrama de Gantt
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PORCENTAIJE

ACTIVIDAD INICIO DELPLAN  DURACION DEL PLAN INICIO REAL DURACION REAL
COMPLETADO
estudiar tutorial 1 5 " 20 100%
de shiny 01 ?
Revisar datos
L. 1 6 2 6 100%
Omicos 02
analisis de datos
de RNA-Seq
. 2 4 2 5 100%
experimentales
03
lectura de
) 4 8 4 6 100%
articulos 04
desarrollo de las
primeras apps 4 2 4 8 100%
en shiny 05
Redaccion de la
. 5 35 8 32 100%
memoria 06
identificar
parametros a
. . . 4 1 14 1 100%
incluir en shiny
07
Crear la app con
. 5 10 15 25 100%
shiny 08
Elaborar
presentacion 40 10 40 10 0%
powerpoint 09
Elaborar defensa
50 10 50 10 0%

10

Tabla 1: Tabla asociada al diagrama de Gantt
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1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Memoria explicativa de por qué las ciencias Omicas son importantes y un
ejemplo concreto en cOmo se integran gracias al estudio de ejemplo de las CD8
y su relacion con el ambiente inmunosupresivo tumoral. Ademas se obtuvo una
aplicacion shiny contenida en los archivos ui.r, server.r, y la carpeta data con
los counts en formato texto descargados de https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/ .

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

El resto de capitulos se subdividen como si de un articulo cientifico se tratase:

- Resultados: Exposicion y explicacion del codigo obtenido en R,
dividiéndolo en los ficheros Ul.r y server.r.

- Discusion: se discuten aspectos que se podrian haber estudiado, que
faltan por estudiar, y los aspectos estudiados de los resultados.

- Materiales y métodos: donde se explica qué y como se utilizdé para
realizar los experimentos.
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2. Resto de capitulos

2.1 Resultados

2.1.1 Ul User Interface

Para que funcione el siguiente cédigo hay que llamar runApp() con el directorio
de trabajo de R (versién utilizada 3.4.3) en el que se encuentran las muestras
(carpeta data), ui.r y server.r. Se utiliza setwd() para localizar el directorio de
trabajo en esta carpeta de interés. Luego realizamos runApp() en la consola
para ejecutar la aplicacion.

B A T R R T R T T R R
library(shiny)
library(DT)

# Define Ul for application that draws a histogram

ui <- fluidPage(

# Insertamos un titulo a la pagina
tittePanel("CPMs para normalizar"),

mainPanel(
#llamamos al los input vsqd,( los counts en formato txt que lee el server.)
#Tenemos 4 muestras seqdatal, seqdata2, seqgdata3, y seqdata4 con los
#identificadores respectivos 1, 2, 3, y 4 (usadas en el archivo server.r)
selectinput("vsqd", "Sequencias a Escoger:",
c("seqdatal" =1,
"seqdata2" = 2,
"seqdata3" = 3,
"seqdatad” = 4)),

# Se ordenan los outputs en diferentes tabs o lenguetas (3, 4 y 1) en 3
#paneles diferentes. Se llaman a las tablas con DT:.dataTableOutput() del
#paquete DT, los graficos con la funcién plotOutput () y la consola que se ve
#con verbatimTextOutput (). El orden de los paneles es consecutivo al orden
#en que se realizd el protocolo para visualizar los datos, control y distribucién
#de las muestras, conteniendo los ultimos paneles mas informacién, o
#informacién mas util que los primeros
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tabsetPanel(type = "tabs",
tabPanel("CPMs para nomalizar”, DT::dataTableOutput("table")),
tabPanel("Genoma Matriz logica", DT::dataTableOutput("tablelogic")),
tabPanel("Media de Falsos", verbatimTextOutput("summary"))

),
tabsetPanel(type = "tabs",
tabPanel("Vista Y", verbatimTextOutput("vistaY")),
tabPanel("Slots Guardados en Y", verbatimTextOutput("slotsY")),
tabPanel("Distribucion Muestras”, plotOutput("plotxy")),
tabPanel("Cabecera Genes", verbatimTextOutput("cabeceraGenes"))
),
tabsetPanel(type = "tabs",
tabPanel("Mas altos LCPMs", DT::dataTableOutput("tablelcpm™))
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2.1.2 Server

# Instala el paquete edgeR desde el repositorio de www.bioconductor.org
source("http://bioconductor.org/biocLite.R")

# Descarga el paquete edgeR
biocLite("edgeR")

# Llama al paquete edgeR y shiny (ya instalado, sino habria que instalarlo)
library(edgeR)
library(shiny)

# Se leen los datos en R desde la carpeta data con los 4 archivos de texto que
#denominamos seqdatal, 2, 3,y 4.

seqdatal <- read.delim("data/GSM2461003 LAU125.genes.results.txt",
stringsAsFactors = FALSE)
seqdata2 <- read.delim("data/GSM2461005_LAU355.genes.results.txt",
stringsAsFactors = FALSE)
seqdata3 <- read.delim("data/GSM2461007_LAU1255.genes.results.txt",
stringsAsFactors = FALSE)
seqdata4 <- read.delim("data/GSM2461009 LAU1314.genes.results.txt",
stringsAsFactors = FALSE)

# Se define el server para cargar los datos de entrada. Consideramos server
#una funcién con inputs de entrada y outputs de salida con varios objetos
#reactivos que permiten el cambio en Ul de los resultados en funcion de la
#seleccion del input por parte del usuario de la aplicacion.

server <- function(input, output) {
selectorseqdata <- reactive({input$vsqd})
# SEQDATA1
# El comando head permite visualizar las seis primeras lineas
head(segdatal)

# El comando dim devuelve las dimensiones de la matriz original
dim(seqdatal)
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# Redimensiona la matriz en un arreglo con datos numéricos, quitamos las
#columnas 1 y 2 que contienen informacion acerca de la anotacién ya que son
#prescindibles.

countdata <- seqdatal[,-(1:2)]

# SEQDATA2

# Para ver las seis primeras lineas

head(seqgdata?2)

# Dimension de la matriz original

dim(seqdata?2)

# Redimensiona la matriz en un arreglo con datos numeéricos sin las dos
#primeras 2 columnas.

countdata2 <- seqdata2[,-(1:2)]

# SEQDATA3

# Para ver las seis primeras lineas

head(seqdata3)

# Dimensién de la matriz original

dim(seqdata3)

# Redimensiona la matriz en un arreglo con datos numéricos
countdata3 <- seqdata3[,-(1:2)]

# SEQDATA4

# Para ver las seis primeras lineas

head(segdata4)

# Dimension de la matriz original

dim(seqdata4)

# Redimensiona la matriz en un arreglo con datos numeéricos
countdatad <- seqdata4[,-(1:2)]

# CPMS de SEQDATA1

# Obtiene Counts Per Million o reads per kilobase per million son las lecturas
#por kilobase por millon. Estas CPMs son para normalizar en cuentas por
#millén para luego filtrar los genes (filas) no expresados.

# Se normaliza con la funcién cpm()

myCPM <- cpm(countdata)

#se realiza el mismo paso para las 3 muestras restantes.
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# CMPS de SEQDATA2

# Obtiene CPMs para normalizar en cuentas por millon para luego filtrar.
# Se normaliza por defecto

myCPM2 <- cpm(countdata?2)

# CMPS de SEQDATA3

# Obtiene CPMs para normalizar en cuentas por millon para luego filtrar.
# Se normaliza por defecto

myCPM3 <- cpm(countdata3)

# CMPS de SEQDATA4

# Obtiene CPMs para normalizar en cuentas por millon para luego filtrar.
# Se normaliza por defecto

myCPM4 <- cpm(countdata4)

#Ahora definiremos un threshold o valor minimo umbral para el cual
#consideraremos que los counts para un gen son TRUEs (verdaderos) si estan
#por encima del valor umbral. En este caso exigimos un minimo de 0.5, siendo
#entre 0.5 y 1 utilizados mas corrientemente. En este caso quizas un valor de 1
#0 2 hubiese sido mas adecuado.

#iHH SE QDAT AL HHHHHHHHHHHHE

thresh <- myCPM > 0.5

# Esto permite generar una matriz logica con TRUEs y FALSEs. tablalogic <-
head(thresh).
#Se repite el procedimiento para el RNA secuenciado en las muestras 2 3y 4.

#HiHH#HH SEQDAT A2 HHHHHHHHHHHHHE

thresh2 <- myCPM2 > 0.5

# Esto permite generar una matriz l6gica con TRUEs y FALSES

tablalogic2 <- head(thresh?2)

HHHHH SEQDAT A3MHHHHHHHHHHHHHE

thresh3 <- myCPM3 > 0.5

# Esto permite generar una matriz I6gica con TRUEs y FALSES

tablalogic3 <- head(thresh3)

#iHHH SE Q DAT AA#HHHHHHHHHHHHHHHE

thresh4 <- myCPM4 > 0.5

# Esto permite generar una matriz I6gica con TRUEs y FALSEs

tablalogic4 <- head(thresh4)
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HiHHHH SE Q DAT AL HHHHHHHHHHHE

head(myCPM)

table(rowSums(thresh))

# Se quieren mantener en la tabla los genes que tienen al menos dos TRUES
#en cada fila (para cada gen)

keep <- rowSums(thresh) >= 2

# Subconjunto de filas de countdata para mantener los genes mas expresivos
#con el filtraje de minimo dos trues por fila

counts.keep <- countdata[keep,]

summary(keep)

dim(counts.keep)
#repetimos para seqdata 2, 3,y 4

#HiHHHH SEQDAT A2#HHHHHHHHHHHHHHHHE

head(myCPM2)

table(rowSums(thresh2))

# Mantener genes que tienen al menos dos TRUES en cada fila

keep2 <- rowSums(thresh2) >= 2

# Subconjunto de filas de countdata para mantener los genes mas expresivos

counts.keep2 <- countdata[keep?2,]

summary(keep2)

dim(counts.keep?2)

#HiHH SE QDAT ASMHHHHHHHHHHHHHHHE

head(myCPM3)

table(rowSums(thresh3))

# Mantener genes que tienen al menos dos TRUES en cada fila

keep3 <- rowSums(thresh3) >= 2

# Subconjunto de filas de countdata para mantener los genes mas expresivos

counts.keep3 <- countdata[keep3,]

summary(keep3)

dim(counts.keep3)

HHHHH SEQDAT AAHHHHHHHHHHHHHHHHE

head(myCPM4)

table(rowSums(thresh4))

# Mantener genes que tienen al menos dos TRUES en cada fila

keep4 <- rowSums(thresh4) >= 2

# Subconjunto de filas de countdata para mantener los genes mas expresivos

counts.keep4 <- countdata[keep4,]

summary(keep4)

dim(counts.keep4)
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#HHH## SEQDAT AL#HHHH#HAHHHHIH #HHH

# Agrega una linea vertical opcional en 0.5 CPM

# abline(v=0.5)

#Objeto DGEList, y, utilizado para almacenar la informacion de la expresion
#génica en counts de los de los genes que expresan mas de 2 counts por gen
#o fila o trdnscrito

y <- DGEList(counts.keep)

ytabla <- DGEList(counts.keep)

# La informacion del tamafio de la libreria se guarda en slot de muestras vy,
#conteniendo counts y samples.

y$samples

y$samples$lib.size
#Realizamos la misma operacion para las 3 muestras restantes.

#HHH## SEQDAT A2##HH#HAH HAHHHAHHH

# Agrega una linea vertical en 0.5 CPM

# abline(v=0.5)

y2 <- DGEList(counts.keep2)

ytabla2 <- DGEList(counts.keep?2)

# Informacién del tamafio de Library con informacion acerca de cuantas
#lecturas o reads hay por secuencia, se guarda en slot de muestras

y2$samples

y2$samples$lib.size

#HHH## SEQDAT A3#HHH#H#HH#HHH I H

# Agrega una linea vertical en 0.5 CPM

# abline(v=0.5)

y3 <- DGEList(counts.keep3)

ytabla3 <- DGEList(counts.keep?3)

# Informacion del tamafio de Library se guarda en slot de muestras

y3$samples

y3$samples$lib.size

#HHH## SEQDAT AA#HH#H#AHH #HHHHIHHHE

# Agrega una linea vertical en 0.5 CPM

# abline(v=0.5)

y4 <- DGEList(counts.keep4)

ytabla4 <- DGEList(counts.keep4)

# Informacion del tamafio de Library se guarda en slot de muestras

yd$samples

yd$samples$lib.size
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HiHHHH SE Q DAT AL HHHHHHHHHHHE

# Para determinar el control de calidad de las muestras es preciso realizar un
#grafico de barras con cuantas lecturas o reads tiene cada muestra.
#Se marcan las etiquetas o labels en vertical. Se estudia la distribucion de las
#muestras sin normalizar

barplot(y$samples$lib.size,names=colnames(y),las=2)

# Se agrega titulo al gréafico

title("Barplot of library sizes")

# Obtiene log2 de cuentas por millén con log=TRUE, aproximamos los datos a
#una distribucion log2-normal para hacerlos comparables.

logcounts <- cpm(y,log=TRUE)

# Verifica distribuciones de muestras usando diagramas de caja

boxplot(logcounts, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)

# Agreguemos una linea azul horizontal que corresponde al logCPM mediano

abline(h=median(logcounts),col="blue")

title("Boxplots of logCPMs (unnormalised)"”)

# Gréficos multidimensionales

plotMDS(y)

#HiHHH SE Q DAT A2#HHHHHHHHHHHHHHHE

# El ultimo argumento rota el nombre del eje X

barplot(y2$samples$lib.size,names=colnames(y2),las=2)

# Agrega titulo al gréfico

title("Barplot of library sizes 2")

# Obtiene log2 de cuentas por millén

logcounts2 <- cpm(y2,log=TRUE)

# Verifica distribuciones de muestras usando diagramas de caja

boxplot(logcounts2, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)

# Agreguemos una linea azul horizontal que corresponde al logCPM mediano

abline(h=median(logcounts2),col="blue")

title("Boxplots of logCPMs (unnormalised)”)

# Graficos multidimensionales

plotMDS(y2)

HiHHHH SE QDAT A3 HHHHHHHHHHHE

# El Ultimo argumento rota el nombre del eje X

barplot(y3$samples$lib.size,names=colnames(y3),las=2)

# Agrega titulo al gréfico

title("Barplot of library sizes 2")

# Obtiene log2 de cuentas por millon
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logcounts3 <- cpm(y3,log=TRUE)

# Verifica distribuciones de muestras usando diagramas de caja
boxplot(logcounts3, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
# Agreguemos una linea azul horizontal que corresponde al logCPM mediano
abline(h=median(logcounts3),col="blue")

title("Boxplots of logCPMs (unnormalised)”)

# Gréficos multidimensionales

plotMDS(y?3)

#HittHHH SEQDAT AAHHHHHHHHHHHHHHEHE

# El ultimo argumento rota el nombre del eje X
barplot(y4$samples$lib.size,names=colnames(y4),las=2)

# Agrega titulo al grafico

title("Barplot of library sizes 2")

# Obtiene log2 de cuentas por millén

logcounts4 <- cpm(y4,log=TRUE)

# Verifica distribuciones de muestras usando diagramas de caja
boxplot(logcounts4, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
# Agreguemos una linea azul horizontal que corresponde al logCPM mediano
abline(h=median(logcounts4),col="blue")

title("Boxplots of logCPMs (unnormalised)”)

# Gréficos multidimensionales

plotMDS(y4)

#Quedo pendiente integrar el plotMDS y heatmaps e integrarlo a la aplicaciéon
#de shiny.

#HiHH#HH SEQDAT ALHHHHHHHHHHHHHHE

# Clustering jerarquico

# Se estima la varianza para cada fila en la matriz de logcounts

var_genes <- apply(logcounts, 1, var)

infogenes <- head(var_genes)

#HHH## SEQDAT A2##HH#H#AHH #HHHHIHH

# Clustering jerarquico

# Se estima la varianza para cada fila en la matriz de logcounts

var_genes2 <- apply(logcounts2, 1, var)

infogenes2 <- head(var_genes2)

#HHH## SEQDAT A3#HHH#H#AHH #HHH I H

# Clustering jerarquico

# Se estima la varianza para cada fila en la matriz de logcounts
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var_genes3 <- apply(logcounts3, 1, var)

infogenes3 <- head(var_genes3)

HiHHH SE Q DAT AAHHHHHHHHHHHHHHHE

# Clustering jerarquico

# Se estima la varianza para cada fila en la matriz de logcounts
var_genes4 <- apply(logcounts4, 1, var)

infogenes4 <- head(var_genes4)

#HittHH SE Q DAT AL HHHHHHHHHHHHE

# Se obtienen los nombres de los genes para los 500 genes con la varianza
#mayor

select_var <- names(sort(var_genes, decreasing=TRUE))[1:500]

head(select_var)

#HHHHHH SEQDAT A2#HHHHHHHHHHHEHHHHE

# Se obtienen los nombres de los genes para los 500 genes con la varianza
#mayor

select_var2 <- names(sort(var_genes2, decreasing=TRUE))[1:500]

head(select_var2)

HiHHH SE Q DAT A3 HHHHHHHHHHHE

# Se obtienen los nombres de los genes para los 500 genes con la varianza
#mayor

select_var3 <- names(sort(var_genes3, decreasing=TRUE))[1:500]

head(select_var3)

#HittH SE QDAT AAHHHHHHHHHHHHHEHE

# Se obtienen los nombres de los genes para los 500 genes con la varianza
#mayor

select_var4 <- names(sort(var_genes4, decreasing=TRUE))[1:500]

head(select_var4)

#H#HHHH SEQDAT AL#H#HHHHHHHHHHHHHHE

# Matriz de logcounts de subconjuntos seleccionados en el paso anterior
highly variable Icpm <- logcounts[select var,]
dim(highly_variable lcpm)

tablalcpm <- head(highly_variable_lcpm)

HiHHH SE QDAT A2#HHHHHHHHHHHHHHHE

# Matriz de logcounts de subconjuntos

highly_variable_Icpm2 <- logcounts[select_var2,]
dim(highly_variable_Icpm2)

tablalcpm2 <- head(highly_variable_lcpm2)
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HiHHH SE Q DAT ASMHHHHHHHHHHHHHE

# Matriz de logcounts de subconjuntos

highly variable Icpm3 <- logcounts[select var3,]
dim(highly_variable lcpm3)

tablalcpm3 <- head(highly_variable_lcpm3)
#iHHH SE Q DAT AAHHHHHHHHHHHHHHHE

# Matriz de logcounts de subconjuntos
highly_variable_Icpm4 <- logcounts[select_var4,]
dim(highly_variable_Icpm4)

tablalcpm4 <- head(highly_variable_lcpm4)

# Expresion para generar la distribucion deseada.
# Se llama a esta funcion para cambiar los inputs. Las funciones output se
#definen mas abajo.
d <- reactive({
dist <- switch(input$dist,

norm = rnorm,
unif = runif,
Inorm = rlnorm,
exp = rexp,
rnorm)

dist(input$n)
)

# Invocamos la funcién renderPrint para que imprima en este caso output
#resumen de los datos en funcion de qué muestra (seqdata) esté seleccionada
#para utilizarse. Genera los falsos y negativos en cuanto expresion génica se
#refiere segun los criterios anteriores con un valor umbral, y los valores pre-
#filtrados.

output$summary <- renderPrint({

if(selectorseqdata() == 1){
summary(keep)

} else if(selectorseqdata() == 2){
summary(keep2)

} else if(selectorseqdata() == 3){
summary(keep3)

}else {
summary(keep4)
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}
)

# Se genera una tabla HTML con las filas y columnas de los archivos de texto
#leidos con read.delim, sin contar con las columnas de las anotaciones que se
#han eliminado. El usuario selecciona el input en el Ul que al ser reactivo hace
#que la se llame la funcion renderDataTable en este caso el server para que se
#recalculen los resultados y se vuelvan a enviar al Ul para que puedan ser
#visualizados por el usuario. En este caso utilizamos operadores condicionales
#para seleccionar el distinto input en este caso llamado por la funcidon
selectorseqdata()

output$table <- DT::renderDataTable({

if(selectorseqdata() == 1){
countdata

} else if(selectorseqgdata() == 2){
countdata2

} else if(selectorseqgdata() == 3){
countdata3

}else {
countdata4

}
)

# Se escoge la tabla con la matriz de valores logicos (True o False) para la
#expresion génica en funcion de si los counts pasan el valor umbral minimo
(threshold) impuesto previamente.

output$tablelogic <- DT::renderDataTable({

if(selectorseqdata() == 1){
tablalogic

} else if(selectorseqdata() == 2){
tablalogic2

} else if(selectorseqgdata() == 3){
tablalogic3

}else {
tablalogic4

}
)
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# Este objeto es la ultima tabla que corresponde a la tab de Mas altos LCPMs
#(log2 counts per million) representada en la Ul de la aplicaciébn con las
#varianzas mas variables de los 500 primeros genes escogidos en orden
#decreciente

output$tablelcpm <- DT::renderDataTable({

if(selectorseqdata() == 1){
tablalcpm

} else if(selectorseqdata() == 2){
tablalcpm2

} else if(selectorseqdata() == 3){
tablalcpm3

} else {
tablalcpm4

}
)

# Contiene la descripcién de counts y samples del objeto DGEList.
output$vistaY <- renderPrint({
if(selectorseqdata() == 1){
ytabla
} else if(selectorseqdata() == 2){
ytabla2
} else if(selectorseqdata() == 3){
ytabla3
} else {
ytabla4

}
)

# Se generan los logaritmos de las columnas length, effective length,
expected_count, TPM y FPKM
output$cabeceraGenes <- renderPrint({
if(selectorseqdata() == 1){
infogenes
} else if(selectorseqdata() == 2){
infogenes?2
} else if(selectorseqdata() == 3){
infogenes3
}else {

35



infogenes4

}
)

#muestra los Slots guardados en Y: counts y samples ----
output$slotsY <- renderPrint({
if(selectorseqdata() == 1){
names(ytabla)
} else if(selectorseqdata() == 2){
names(ytabla2)
} else if(selectorseqdata() == 3){
names(ytabla3)
}else {
names(ytabla4)

}
)

# barplot o grafico de barras mostrando la distribucion para cada una de las
#muestras en funcion de la seleccionada.
output$plotxy <- renderPlot({
if(selectorseqdata() == 1){
plot <- boxplot(logcounts, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
} else if(selectorseqdata() == 2){
plot <- boxplot(logcounts2, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
} else if(selectorseqdata() == 3){
plot <- boxplot(logcounts3, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
} else {
plot <- boxplot(logcounts4, xlab="", ylab="Log2 counts per million",las=2)
}
)
}
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CPMs para normalizar

Sequencias a Escoger:

seqdatal -

Media de Falsos

CPMs para nomalizar Genoma Matriz logica

Mode  FALSE TRUE
logical 7348 44136
Vista Y’ Slots Guardados en Y’ Distribucién Muesiras Cabecera Genes

An object of class "DGEList™
Scounts
length effective length expected count TPM FPEM

1 1504.43 1404.43 2617.00 41.55 30.83
Z 540.50 §40.50 0.00
3 1074.89 974.89 2243.00
4 2845.47 2745.47 .48
5 2850.03 2750.03 .40

44131 mOore roOws ...

Ssamples

group lib.size norm.factors
length 1 §8995418.0 1
effective_length 1 €4581855.0 1
expected count 1 60446945.4 1
TPM 1 999998 .6 1
FPEM 1 T41863.9 1
Mas altos LCPMs
Show 10 ~ entries Search:

length effective_length expected_count M FPKM

50606 7.22072864931262 7.30200938667673 -7.29105893274918 -7.29105893274918 -7.29105893274918
14592 7.20139446872175 7.26248415220695 -7.29105893274918 -7.29105693274918 -7.29105893274918
12894 7.67389803864592 7.75899074942731 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
1577 7.63855169776244 7.72338852821982 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
5273 7.56982489933683 7.6541457538002 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
14439 6.98142572207817 7.06014842085175 -7.29105893274918 -7.29105893274918 -7.29105893274918

Showing 1 to 6 of 6 entries Previous ‘ 1 ‘ MNext

Figura 3: Vista general de la aplicacion

Tal como definimos en el Ul hay 3 paneles definidos con tabsetPanel
distribuidos verticalmente y 3 tabs en el primero, 4 tabs en el segundo, y 1 tab
en el tercero. Cada tab se defini6 dentro de la funcién tabsetPanel y la
subfuncion tabPanel.
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CPMs para normalizar

Sequencias a Escoger:

seqdatat -
CPMs para nomalizar Genoma Matriz logica Media de Falsos
Show 10 ~ entries Search:
length effective_length expected_count TPM FPKM
1 1504 43 1404 43 2617 41.55 30.83
2 9405 8405 0 0 0
3 1074 89 974 89 2243 51.31 36.06
4 2845 47 2745 47 803 48 6.53 484
5 2850.03 2750.03 8104 6.57 4.88
6 1343 45 124345 155 278 206
7 3659.59 3559.59 1756 1" 8.16
8 157777 1477.77 6191.84 93 44 69.32
9 1714 48 1614 48 1537 45 2124 1575
10 3114.69 3014.69 3958 29.28 21.72
Showing 1 to 10 of 51,484 enfries Previous |f| 2 3 4 5 . 5149 Next

Figura 4: CPMS para normalizar

Tabla con length , effective length, counts, TPM y FPKM en la que se han
eliminado las dos primeras columnas de las anotaciones.

CPMs para normalizar

Sequencias a Escoger:

seqdatal A
CPMs para nomalizar | Genoma Matriz logica Media de Falsos
show ntrigs search:
length effective_length expected_count TPM FPKM
true true true true true
true true false false false
true true true true true
true true true true true
true true true true true
true true true true true
Showing 1 to 6 of 6 entries Previous |f| Next

Figura 5: Matriz l6gica
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Matriz I6gica con valor True aquellos valores que superen los valores umbrales
minimos marcados durante el filtraje de los datos.

CPMs para normalizar

Sequencias a Escoger:

seqdatat -

CPMs para nomalizar Genoma Matriz logica Media de Falsos
Mode  FALSE TRUE

logical 7348 44136

Figura 6:Total de falsos, donde no hay expresion y verdaderos donde si hay expresion

Se marcan como trues los genes cuyos counts (expresion génica) se hayan
considerado superiores al valor umbral y por lo tanto expresado.

Vista Y Slots Guardados en Y Distribucion Muestras Cabecera Genes

An object of class "DGEList"
Scounts
length effective length expected count TEM FEEM

1 1504.43 1404.43 2617.00 41.55 30.83
2 940.50 840.50 0.00 0.00 0.00
3 1074.89 974.89 2243.00 51.31 38.06
4 2845.47 2745.47 803.48 6€.53 4.84
5 2850.03 2750.03 810.40 €.57 4.88

44131 more rows ...

$samples

group 1ib.size norm.factors
length 1 63995418.0 1
effective_length 16 1
expected_count 1 1
TEM 1 1
FPKM 1 1

Figura 7: Descripcién del objeto DGE

e

Descripcién de los counts y de las muestras almacenados en el objeto “y
DGEList.

Vista Y Slots Guardadosen’Y ©  Distribucion Muestras Cabecera Genes

[1] "counts" "samples"

Figura 8:0bjetos guardados en Y: counts y samples
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Counts y samples guardados en el objeto Y DGELIist.

Log? counts per millisn
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Figura 9: Diagramas de caja demostrando la distribucion de la muestra

Se observa que para las 4 muestras los counts son bastante variables con una
media negativa de -5log2 counts.

Vista Y Slots Guardados en'Y Distribucion Muestras Cabscera Genes :
1 2 3 4 5 3
0.2723581 36.4803113 0.7913477 1.8160280 1.8045990 2.4161133

Figura 10: Cabecera genes

Medidas obtenidas de la varianza para los seis primeros genes en el objeto
infogenes (utilizando la funcién head).

Mas altos LCPMs

Show 10 ~ entries Search:
length effective_length expected_count TPM FPKM

50606 7.22072864931262 7.30200938667673 -7.29105893274918 -7.29105893274918 -7.29105893274918
14592 7.20139446872175 7.28248415220695 -7.29105893274918 -7.29105893274918 -7.29105893274918
12894 7.67389803864592 7.75899074942731 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
1877 7.63855169776244 7.72338852821982 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
8273 7.56982489933683 7.6541457538092 -5.44670764811256 -7.29105893274918 -7.29105893274918
14439 6.08142572207817 7.06014942005175 -7.29105893274918 -7.29105893274918 -7.29105893274918

Showing 1 1o 6 of 6 entries Previous ‘f‘ Next

Figura 11: cpm toptable

Tabla resumen con los genes mas variables.
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2.1.3 Beneficios econdmicos de un posible proyecto

Quedaria pendiente realizar un estudio de si daria beneficios crear un estudio o
laboratorio en el cual se secuencie el DNA y RNA del cliente con dispositivos
tan baratos como MinlON (https://nanoporetech.com/products/minion) o otros
mas convencionales como lonProton. Para poder analizar los resultados
gracias a un bioinformatico, con aplicaciones mediante shiny por ejemplo, y que
fuesen estudiados por personal médico y/o centros de investigacion asociados.
Las muestras podrian enviarse por correo o bien tomarse en el estudio /
laboratorio (https://www.cnio.es/es/programas/secuenciacion/pedidos.asp).

En el caso de secuenciacion de DNA, deberia purificarse previamente por lo
cual se necesitaria de un técnico de laboratorio experimentado o alguien
cualificado desde MSC hasta PhD con experiencia en NGS y secuenciacion del
DNA.

Se necesitaria de una pequefa estructura computacional para el NGS:

Dos maquinas de:4TB de disco duro, 12 nucleos y 48Gb de ram cada una.

Se podria considerar un pequefio instituto de investigacion y consultoria
biomédica privado que realizase colaboraciones con otros institutos de
investigacién asi como con instituciones académicas.
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1* afio 22 afio 3% afio
2000-
115.000 0€ 0€
€
18.000 € | 18.000 € | 18.000 €
22.000 € | 22.000 € | 22.000 €
33.000 € | 33.000 € | 33.000 €
20.000 € | 20.000 € | 20.000 €
18.000 € | 18.000 € | 18.000 €
20.000 € | 20.000 € | 20.000 €
100.000
0€ 0€
€
20.000 € | 20.000 € | 20.000 €
10.000 € 0€ 0€
TOTAL
(3 aios)
376.000 | 151.000 | 151.000 Plan A
€ € € 678.000€
Plan B

632000€
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La rentabilidad del centro/instituto de investigacion y consultoria privada
dependeria no solo de los contratos establecidos con otros centros o institutos
de investigacién y hospitales sino también de los genomas secuenciados a los
clientes, ademas de las becas que proporciona tanto el gobierno, ayuntamiento
y Generalitat, como la unidn europea.

La viabilidad del proyecto es discutible puesto que ya existen centros que
secuencian el genoma por un precio aproximado de mil euros el genoma.
Suponiendo que se hiciese por el mismo precio que los otros centros,
inicialmente, se necesitarian 678 clientes para que la empresa no haya
supuesto ninguna pérdida. Ademas en el presupuesto no se han tenido en
cuenta posibles inconvenientes, imprevistos 0 gestiones 0 gastos no
planificados, como seguros tanto del equipo material como personal, el pago a
la seguridad social por los empleados, el mantenimiento del equipamiento, la
posible necesidad de aumentar el nUumero de computadoras y/o de consultores
bioinformaticos.

Para aumentar la viabilidad de un proyecto seria posible aumentar la inversién
en computadoras y eliminar el ION Proton (y utilizar un MIinlON kit, si se
requiere), eliminar la campana ya que supone un gasto inicial excesivo. Con
ello se reduciria en 215000€ los gastos y se podria aprovechar mejor el
presupuesto para una infraestructura de computadores mediana de 100000€.
Se necesitarian alrededor de 50TB para el sistema de archivos distribuido, un
cluster de 10 nodos de hasta 120 nucleos. A lo que habria que afadirle el
salario de un informatico para mantenerlo que rondaria los 23000€ (69000€ en
3 afos). Por lo tanto el cambio supondria un abaratamiento de costes en
46000€ suponiendo un gasto total en 3 anos de 632000€ (planB) En vez de
técnico de laboratorio, el técnico podria ser bioinformatico. Asi se podrian
realizar hasta estudios metagendmicos medios, montaje de genomas, Yy
secuenciar mas de unos cuantos exomas.
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2.2 Discusioén

2.2.1 Acerca de este experimento

El cédigo R para la aplicacion de este experimento podria ser optimizado,
quizads en vez de cuadriplicar el cédigo para cada una de las muestras se
podria haber realizado un loop en el experimento. Ya que es interesante
comparar muchas muestras a la vez como es el caso en la investigacién en
general.

A la hora del filtrado, se podria haber utilizado como umbral un CPM minimo
mayor de 0,5 counts ya que solo se estudiaron 4 muestras. Es sabido que
cuanto mayor es la libreria menor el umbral de CPM para considerarse como
expresado. 0,5 es un valor umbral un poco bajo en este caso. Un valor mas
acertado podria ser de 1 por réplica (en este caso 1 0 4 depende de como se
cuente).

Se hubiese habido de utilizar la anotacion de los genes para poder introducirlo
en las tablas de la aplicacion ya que hubiese sido mas intuitivo e informativo a
primera vista.

Se utilizé el paquete edgeR ya que en la presencia de gran cantidad de counts
solo DESeq y edgeRR son capaces de mantener una ratio razonable de falsos
positivos sin pérdida de poder estadistico.[49] Se utilizd6 edgeR ya que en un
principio se queria realizar un analisis de expresion diferencial y no estimar los
niveles absolutos de expresion.

Se podria haber obtenido el control de calidad de las muestras con el gréfico
MDS integrado en la aplicacion shiny. Ademé&s de realizar un clustering
jerarquico con heatmaps e integrarlo a la aplicacion de shiny.

En la tabla los méas altos CPMs habria que inspeccionar qué genes son los que
dan alta variabilidad y gran varianza y averiguar por qué.

Quedaria por demostrar el perfil génico mediante otro método como FACS por
ejemplo de las células con la expresién de los genes obtenida en el RNA-Seq.
No hubo tiempo de realizar la normalizacion de los datos. Pero tampoco hubo
muestras de nodulos linfaticos sanos para comparar en el analisis de expresion
diferencial que tenia pensado hacerse.

No se observaron batch effects o efectos de lote después del analisis de las
muestras con RNA-Seq.

No se hizo ningun estudio de expresion diferencial en este caso. Se podria
seqguir el estudio, mas alla del filtrado, pre-procesado y normalizacion de las
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muestras en individuos con melanoma, con muestras de nddulos linfaticos
sanos para realizar un analisis de expresién diferencial.

Quizas algunas lengletas (tabs) del cédigo de shiny como Slots guardados en
Y podrian haber sido substituido por un plotMDS o si se hubiese podido realizar
un heatmap.

2.2.2 Aspectos a investigar

Seria interesante realizar estudios protedmicos y metabolémicos paralelamente
a los estudios transcriptomicos y gendmicos[55]. Los estudios proteémicos se
encargan de estudiar las funciones de las proteinas mediante la comprensién
de su estructura y actividad. La metabolémica se caracteriza por estudiar los
metabolitos. Se podrian determinar nuevos biomarcadores como metabolitos o
proteinas en este tipo de estudios ademas de obtener una lista de posibles
dianas farmacolégicas. En el caso de realizar analisis proteémico, se podria
realizar en diferentes situaciones temporales para determinar la evolucién o los
cambios protedmicos durante ese periodo ya que las proteinas expresadas
varian en funcién del tiempo, en estadios, tipos de cancer y de las condiciones
microambientales diferentes observadas. (http://www.ciber-bbn.es). Siempre
comparando muestras de donantes sanos con muestras provenientes de
pacientes presentando algun tipo de cancer.

Ademas el Proyecto del Proteoma Humano estard a punto de finalizar y los
subsecuentes proyectos como proyecto de proteoma en cancer y humano
(CANCER-HPP). Por lo que se podra comparar el proteoma de una persona
sana con las muestras directamente del paciente (o bien desde alguna base de
datos como TCGA o0 gene expression omnibus) presentando algun tipo de
enfermedad proinflamatoria, cancer y alergias. Por lo que se tendr4 mas
informacion acerca de las proteinas presentes en este tipo de procesos y se
podra saber con mas precision nuevas posibles dianas farmacolégicas o dianas
para otro tipo de terapias como la inmunoterapia. De hecho se podra realizar
un meta-analisis estadistico integrando los diferentes descubrimientos hasta
ahora de los distintos tipos de ciencias micas que se pretenden interpretar.
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2.3 Materiales y Métodos

Dataset: GSE93722
de https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/query/acc.cgi?acc=GSM2461009 web de
gene expression omnibus de NCBI (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/).

Los datasets que corresponden a 4 pacientes son los siguientes:

LAU125
Melanoma metastasico, muestra del ndédulo linfatico lliaco.

LAU355
No6dulo linfatico iliaco-obturador

LAU1255
Melanoma metastasico, muestra del nédulo linfatico axilar.

LAU1314
Melanoma metastasico, muestra del noédulo linfatico lliaco-obturador.

Las muestras fueron analizadas con la siguiente maquinaria de
ultrasecuenciacion: lllumina HiSeq2500.

Pacientes de melanoma en estadio Ill donaron tejidos metastasicos, las
muestras se obtuvieron de la diseccion de nodulos linfaticos de la axila derecha
y de la region iliaca vy iliaca-obturadora[56]. Las suspensiones unicelulares se
obtuvieron por disrupcion mecanica y fueron criopreservadas en medio RPMI
1640 con 40% FCS y 10% DMSO. Las suspensiones unicelulares de los
nédulos linfaticos fueron descongeladas y utilizadas para extraccion de RNA
para su secuenciacidon. Se uso un kit para eliminar las células muertas después
de congelacion (Miltenyi Biotech). EI RNA se extrajo usando el kit RNAeasy
Plus mini kit (Qiagen) siguiendo el protocolo. Se empez6 con 200.000 células.
RNA fue cuantificado y se analiz6 usando un analizador de fragmentos
(Advanced Analytical). EI RNA total de las muestras usado para su
secuenciacion obtuvo un RNA Quality Number (RQN) superior o igual a 7,
siendo 1 el minimo y 10 el maximo.

El analisis de expresion diferencial pretendia estudiarse enteramente con
edgeR[57]
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> sessionInfo()

R version 3.4.3 (2017-11-30)

Platform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit)
Running under: windows >= 8 x64 (build 9200)

Matrix products: default

Tocale:

[1] LC_COLLATE=Spanish_Spain.1252 LC_CTYPE=Spanish_Spain.1252
LC_MONETARY=Spanish_Spain.1252

[4] LC_NUMERIC=C LC_TIME=Spanish_Spain.1252

attached base packages:
[1] parallel stats4 stats graphics grbDevices utils

datasets methods base

other attached packages:

[1] BiocInstaller_1.28.0 DT_0.2 shiny_1.0.5
knitr_1.17 edgeR_3.20.2

[6] Timma_3.34.0 GenomeInfobb_1.14.0 1IRanges_2.10.5
S4vectors_0.14.7 BiocGenerics_0.24.0

Toaded via a namespace (and not attached):

[1] Rcpp_0.12.14 compiler_3.4.3 bitops_1.0-6
tools_3.4.3

[5] digest_0.6.13 bit_1.1-12 jsonTite_1.5
tibble_1.3.4

[9] Tattice_0.20-35 rlang_0.1.4 DBI_O0.7
yaml_2.1.16

[13] GenomeInfobbbData_1.0.0 htmlwidgets_0.9 Tocfit_1.5-9.1
bit64_0.9-7

[17] grid_3.4.3 Biobase_2.38.0 R6_2.2.2
XML_3.98-1.9

[21] magrittr_1.5 blob_1.1.0 htmltools_0.3.6
rsconnect_0.8.5

[25] mime_0.5 xtable_1.8-2 httpuv_1.3.5

RCur1_1.95-4.8
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3. Conclusiones

Con este trabajo se ha aprendidoa usar shiny para la creacion de una
aplicacion en la que se visualizasen resultados de datos 6dmicos, se aprendio
acerca del control de calidad para este tipo de datos transcriptomicos de RNA-
seq. Se logro estudiar la gestidon del proyecto y el tiempo.

Reflexidn critica:

En un principio se queria realizar todo el protocolo de analisis de expresion
diferencial en un ejemplo de analisis de transcriptdmica con microarrays y otro
con RNA-seq en dos especies distintas.

Entonces se supuso que era preferible realizar la comparacion de los
resultados entre dos ejemplos de la misma especie. Ademas se recomendd
utilizar una Unica y misma tecnologia para el analisis transcriptomico: Affymetrix
o lllumina, para poder realizar las comparaciones pertinentes de los resultados
obtenidos en la misma unidad o ratio. Ya que se tenia pensado desde un
principio comparar resultados de ambas tecnologias. Tras algun intento de
escoger datasets adecuados encontramos uno pero por la falta de tiempo para
la entrega del desarrollo del trabajo se realiz6 un trabajo menos extenso que el
gue inicialmente se habia planteado. En vez de todo el analisis de expresion
diferencial se propone realizar una aplicacién para visualizar el control de
calidad de los datos.

Andlisis critico:

Se organiz6 la planificacibn metodolégica y escrupulosamente. Sin embargo
aunque en un principio se pudo seguir, la planificacién fue retrasandose para la
creacion de la aplicacién en si. Aunque se empez06 a escribir la memoria a
tiempo y antes de lo planeado, el hecho de no tener encarrilada la aplicacion
desde el principio hizo que se retrasasen otras partes. En parte se siguid mas
de la cuenta realizando aplicaciones de prueba en shiny en vez de centrarse en
la aplicacién del trabajo en si.

Quizas se podria haber seguido otra metodologia ya que se ha tenido que
rehacer partes del trabajo o volver a empezar debido a que se empezd a
realizar parte del trabajo cuando aln no se habia confirmado con el tutor si se
iba por el buen camino en cuanto a la seleccién de muestras por ejemplo. Se
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pretendia escoger un codigo para el analisis de RNA seq y conseguir adaptarlo
a una aplicacion shiny. Viendo que esto no era posible se tuvieron que escoger
otras muestras para poder analizar. Debido a estos ultimos ajustes del trabajo
se tuvo que acortar el objetivo en cuanto a cantidad de codigo para poder llegar
a la fecha clave con un script funcional. Por ello se realizé un control de calidad
de los datos (counts) y no se realiz6 ningun andlisis de expresién diferencial.
Porque ademas al mismo tiempo se debia de ir redactando la memoria, por ello
se decidi6é acortar el estudio ya que si no, no hubiese habido tiempo de escribir
un informe tan largo en tan poco tiempo. A pesar de ello se pudo desarrollar
una aplicacion shiny funcional.

Hubiese sido interesante poder utilizar Linux para el procesado de los datos y
la ejecucion completa del analisis de expresion diferencial ya que su potencia
como sistema operativo agiliza el trato de datos en gran cantidad. Debido a la
falta de otro ordenador con el sistema operativo Linux y dada la insuficiente
capacidad del disco duro, en éste, para que una maquina virtual funcionase
realizando una particién en el mismo, se decidio utilizar Windows y R (sistema
operativo ya instalado).

Lineas de trabajo:

En este trabajo se tienen en cuenta unos datos de expresion génica
provenientes del ndédulo linfatico. Se podria estudiar el transcriptoma del
microambiente tumoral también.

Seria interesante investigar la relacion del cancer u otros tipos de cancer con
otras enfermedades proinflamatorias y alergias y comparar la expresion génica
para buscar coincidencias de grupos. Durante este trabajo so6lo se hizo el
control de calidad que es el primero de los pasos para poder realizar
seguidamente un analisis de expresion diferencial. Y en las muestras no hay un
caso control por lo que para realizar un analisis de expresion diferencial se
necesitarian de 4 muestras de nédulos linfaticos en personas sanas para poder
compararlas a las 4 muestras de los pacientes con melanoma.

Seria interesante poder secuenciar el genoma de los pacientes (cada paciente)
para poder inferir qué genes son los que estan mas o menos regulados en el
conjunto de pacientes para poder determinar qué vias y qué dianas
farmacoldgicas se podrian intervenir con nuevos farmacos. O si fuese posible
con inmunoterapia.
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4. Glosario

Definicion de los términos y acronimos mas relevantes utilizados dentro de la
Memoria.

AMP Adenosina monofosfato
ATP Adenosina trifosfato
APC Células Presentadoras de Antigeno
STA Specific Tumour Antigen
IL-10 Interleucina inmunosupresiva
TGF-B Factor Transformante Beta
VEGE Factor de crecimie_nto vascular
endotelial
iMCs Células mieloides inmaduras
sPS Fosfatidilserina soluble
MHC C_omplejo Ma.ly_o.r de
Histocompatibilidad
RAG Gen de Acti.vaci_(?n de
Recombinacién
IFN-y, Interferon Gamma
RencaHA Cepa de células tumorales
NKT Células T Asesinas naturales
NK Natural Killer
TCR Complejo Receptor T
Bcl-xl'y Bel-2[ Factores antiapoptéticos
PGE2 Prostaglandina E2
HLA Antigenos Leucocitarios Humanos
Treg Linfocito T regulador
Tconv Linfocito T convenvional
Trl Linfocito T reguladora de tipo 1
NTPDasa Nuc.:leosido trifosfato
difosfohydrolasa
AMPC Adenosina monofosfato ciclico
PKA Proteina Kinasa A
Localizacion de membrana con alto
lipid rafts contenido en colesterol y
esfingolipidos (4cidos grasos
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saturados)

Lck Tirosina quinasa no especifica
Csk Tirosina quinasa
Proto-oncogen proteina tirosin
Fyn .
quinasa
Factor Nuclear de transcripcion de
NF-AT . : .
linfocitos T activados
Elemento de Respuesta y union al
CREB L
AMPc (factor de transcripcion)
Ul Interfaz de Usuario
Polimorfismo de de nucleétido
SNPs -
unico
FPKM Fragmentos por Kilobase por Millén
RPKM Lecturas por Kilobase por Millon
TPM Transcritos por Kilobase por Millon
SNP Polimorfismo de nucledétido simple
GWAS Genome-Wide Assoaciation Study
IDE Entorno de Desarrollo Integrado
GB Gigabyte ( 10° bytes)
B Terabyte (10*° bytes)
CPM Counts per million
MDS Multi Dimensional Scaling
Fluorescence-Activated Cell
FACS .
Sorting
TCGA The Cancer Genome Atlas
html HiperText Markup Language
php HypertextPreprocessor
Sistema de gestion de bases de
mysq| .
datos relacional
RBP RNA Bead Plate
RFP RNA Fragmentation Plate
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