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Resumen del Trabajo (maximo 250 palabras):

Este trabajo se ha desarrollado con el objetivo de crear meta modelo capaz de
predecir dianas de microRNAs en humanos, mejorando la actuacion de los
predictores utilizados.

Desde el descubrimiento de los microRNAs hace casi 30 afos se ha ido viendo
el importante papel que estas secuencias de ~22 nucleotidos tienen en todos los
procesos celulares y en el desarrollo de numerosas enfermedades. Para
determinar el impacto de un miRNA en nuestro organismo es fundamental
conocer la diana sobre la que actda.

Con este objetivo se han desarrollado numerosos métodos computacionales
pero estos, en general, carecen de la exactitud necesaria. El meta learning ha
demostrado mejorar las predicciones en los problemas de machine learning a
los que se le ha enfrentado.

Teniendo esto en cuenta se ha hecho una seleccidn de predictores de dianas y
se han entrenado varios modelos de machine learning con los resultados de los
diferentes clasificadores. Se ha obtenido un meta modelo que mejora las
predicciones de todos los predictores empleados.




Abstract (in English, 250 words or less):

The main object of this project was to create a meta model capable of predicting
microRNA targets in humans. Improving the performance of the predictors
involved.

Since the discovery of microRNAs almost 30 years ago, the important role that
these ~22 nucleotide sequences have in all cellular processes and in the
development of numerous diseases has been found. To determine the impact of
a miRNA on our body, it is essential to know the target on which the miRNA acts.

Many computational metods has been developed with this objective. Generally
this methods give too much noise. Meta Learning has shown how it is able to
outperform base learners on machine learning tasks.

With this in consideration, a miRNA predictor selection has been done and
multiples machine learning models has been trained with the results of the
predictors. Finally, a meta model has been obtained. This meta model
outperforms the base learners used for its training.




indice

L. RESUIMBIN e e e et e et e e e e e e e e ea e 1
1.1 Contexto y justificacion del Trabajo.........cccoveiveiiiiiiiiiiiie 1
1.2 Objetivos del Trabajo.......coooeeeiiiiiii 1
1.3 Enfoque y meétodo SEgUIdO .......uvuviiiiieiiiieeecie e 1
1.4 Planificacion del Trabajo .......cooouuiiiiiiiiiiieee e 2
1.5 Breve sumario de productos obtenidoS.......cccoeeeeeiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeais 2
1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria................ 3

P22 |} 4 o Yo 11 o o o ¥ o 0SSR 4
2.1 MICTORNA oo e 4

2.1.1 ;QUEES UNMICIO RNA? oo 4
0 A = T o T 1= g =TS £SO 4
2. 1.3 FUNCIONES ..t e e e e e e e e e e e e e e eeees 5
2.2 MaChing LEaArNiNg ....cccieei e e e e e 6
2.2.1 ;Qué es el machine learning?...........oviiiiiii e, 6
2.2.2 Tipos de algoritmos machine learning ..........cccceeveveeeiiimmimniininnnnnnns 6
2.2.3 AlgOritmoS MAS USAUOS .....uuuuiiii i e 6
2.2.4 MEta LEAINING ..vvuuiiiie e e e e e e e e e e e e e e 7
2.3 Predictores de dianas .......ccouvuriiiiiieeiiieiiiiiise e 8
R T R O T - (o4 (=] (5] o= 1S 8

G T Y/ 11 (o Yo [o] Vo Yo 1T SO URPPPPIPUIN 10
3.1 HErramientas ...coouuoieiiiie e 10
3.2 Predictores de dianas .........ooovuuuiiiiiieeeieeee e 10

3.2.1 Predictores selecCionadosS ........ccoovvvviiiiiiii e 10
3.2.2 Predictores descartados ....ccoooeeeevieeeeiiiiiiee e e e 11
3.3 DAL it 12
3.3.1 Procesado de 10S datOS ......cceeeeieeiiiiiiiiicie e 12
3.3.2 Procesado de [os resultados .......oooevvveiiiieiiiieeeecee e 13
3.4 Entrenamiento de ModelOS ......cccooeiiiiiiiiiiiiiiii e 14

4. RESUIAUOS ... 15
4.1 Predictores de diaNas ........uuueiiiiieeerieieeiiisee e e e e e e e e e 15
4.2 Evaluacion de modelos ......ccoiiieiiiiiiiecee e 15
4.3  IMPlemMeENtaCiON .....cccooeiiiiice e 24

TR 0o ] 0 Tod 1V F] Lo 1= RPN 26

7. BiblOgrafia ..o 29

G J L 01 = o LT 33



Listado de tablas

Tabla 1. Predictores descartados y la razon de descarte. .......ccccccevvvvvvvveeennnn. 12
Tabla 2. Métricas de los predictores de dianas utilizados. ..............cccevvvvvvvnnnnn. 15
Tabla 3. Métricas para KNNL..........cooooiiiii e 16
Tabla 4. Métricas para KNN2..........oooeuuiiiiiii e 17
Tabla 5. Métricas para los diferentes pardmetros de SVML. ........ccccccceeeeennnne 18
Tabla 6. Métricas para los diferentes parametros del modelo SVM2............... 19
Tabla 7. Métricas para los diferentes parametros del modelo RF.................... 20
Tabla 8. Métricas para los diferentes parametros del modelo NN. .................. 21
Tabla 9. Métricas para los diferentes pardmetros del modelo BLR.................. 22
Tabla 10. Métricas para el modelo GLM. .............ciiiiiiiiiiiiiic e, 23
Tabla 11. Métricas de los mejores modelos de cada tipo. .........cccvveeeeeeeeennnnns 24

Listado de ilustraciones

llustracidon 1. Planificacion final..................euuviiiiiiiiiiiiiiiiieeennes 2
llustracién 2. Biogénesis de los microRNA. Imagen tomada del estudio realizado
por Natascha Busati y Stephen M. Cohen (2007)8..........ccccoveeeeiieeeiieeecie e 5

llustracién 3. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo knnl marcado.. .... 16
llustracion 4. Curvas ROC y Precision-Recall para el modelo knn2 marcado.17
llustracién 5. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo SVM1 marcado. ... 18
llustracién 6. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo SVM2 marcado. ... 19

llustracién 7. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo RF marcado. ........ 20
llustracién 8. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo NN marcado......... 21
llustracién 9. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo BLR marcado. ...... 22
llustracién 10. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo GLM. .................. 23






1. Resumen

1.1Contexto y justificacién del Trabajo

Desde el descubrimiento en 1993 de los miRNA, su actividad se ha relacionado
con los mecanismos moleculares de varias enfermedades y con la regulacion de
potencialmente toda la actividad celular?.

Para determinar la actividad de un miRNA es fundamental el conocimiento de los
sitios de unién MiIRNA-mRNA. La realizacion de experimentos in vivo para
determinar estos sitios de union esta muy limitada. Esta situacién ha potenciado
el desarrollo de herramientas bioinformaticas (muchas de estas usan algoritmos
de machine learning) capaces de predecir las dianas sobre las que actuan los
miRNA, aunque en general presentan mucho ruido®.

Diferentes meta modelos han demostrado ser capaces de mejorar los resultados
de las predicciones realizadas por clasificadores individuales. Por lo tanto, un
meta clasificador de dianas basado en ensemble learning podria mejorar las
predicciones de los predictores individuales que se utilicen®.

1.20bjetivos del Trabajo

El objetivo principal es el desarrollo de un metaclasificador de dianas de
microRNA.

Los sub objetivos que se contemplan son:

-Evaluar métodos de prediccion existentes.

-Definiciébn de un dataset de entrenamiento con suficientes casos negativos y
positivos.

-Evaluar los métodos con los que se puede implementar un metaclasificador.

1.3Enfoque y método seguido

En primer lugar se identificaron diferentes predictores de dianas ya existentes,
estos tenian que cumplir ciertos requisitos como complementariedad en el tipo
de datos que utilizan, que fuesen métodos descargables y ejecutables en el
ordenador personal, la posibilidad de reentrenamiento. Finalmente estos criterios
fueron desechados por el reducido numero de clasificadores que se pudo
instalar.



El dataset de entrenamiento y validacion ha sido adaptado de uno ya existente
debido a las dificultades que se estaban presentando durante su desarrollo. Este
dataset se ha empleado para evaluar los predictores elegidos y los diferentes
meta modelos, estos ultimos mediante la realizacion de la técnica K fold cross-
validation.

Por dltimo se ha implementado el meta clasificador elegido (k-Nearest
Neighbors) en R y se ha creado un script que realiza todo el proceso, paso de
los datos por los primeros clasificadores, recoleccion de los resultados y
presentacion de estos al meta clasificador.

1.4Planificacion del Trabajo

La planificacién inicial del trabajo que se recoge en la PEC1 ha sido
considerablemente retrasada. Esto se achaca a dificultades técnicas en la
mayoria de los apartados y asuntos personales acrecentados por la crisis del
COVID-19.

La planificacion final ha quedado:

Marzo Abril Mayo Junio

1620242831 1 3 5 7 911131517192122 252730135791113151719212325272931 1 3 6 7 91113151719 2124
Revision de literatura
-Inv clasificadores
-Inv de ensemble learning
- Ejecucion de test
-Seleccidn
Creaciendel dtast |
-Biisqueda y obtencion de datasets
-Cruce de datasets
Implementacion del clasificador
Entrenamiento y validacién
-Comparacion
Preparacion de la memoria _

llustracion 1. Planificacion final

1.5Breve sumario de productos obtenidos

-Script de R (clasificador.R): script con el que se ejecutan los diferentes
predictores de dianas y el meta clasificador entrenado.

-Modelo entrenado (modelo_knnl.rds): archivo .rds que contiene el modelo
entrenado y se puede cargar para hacer predicciones con él.

-Presentacion virtual

-Memoria



1.6Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

- Introduccion: breve explicacion tedrica de diferentes conceptos relacionados
con el trabajo.

- Metodologia: diferentes pasos que se han seguido en la realizacion del trabajo.
- Resultados: analisis de los diferentes modelos evaluados

- Conclusion: consideracion de los resultados obtenidos en relaciéon a los
objetivos fijados y posibles ampliaciones del trabajo.



2.Introduccion

2.1MicroRNA

2.1.1 ;,Qué es un micro RNA?

Un miRNA es una pequefia molécula endégena de ARN monocatenario con una
longitud aproximada de 22 nucleétidos, que se encarga de regular la expresion
génica a nivel post transcripcional.

Los genes miRNA constituyen una de las familias de genes mas abundantes,
presente en animales, plantas, protistas y virus®. En humanos, la mayoria se
encuentran codificados en intrones, codificantes o no, aunque también pueden
aparecer en exones.®

2.1.2 Biogénesis

Normalmente los genes miRNA aparecen proximos entre ellos formando una
unidad de transcripcion policistronica. Los miRNA pertenecientes a la misma
unidad son co-transcritos, pero pueden ser individualmente regulados a nivel
post-transcripcional”.

Los genes miRNA son transcritos por la RNA polimerasa Il (RNA pol Ill se ha
observado en algunos virus) este proceso esta regulado por los factores de
transcripcion asociados a RNA pol Il y reguladores epigenéticos. Se genera un
transcrito primario (pri miRNA) con un tamafio que puede variar de unos cientos
de bases a decenas de miles®.

Este transcrito, que aln permanece en el nlicleo, es reconocido por un complejo
de varias proteinas conocido como Microprocessor. Sus componentes
principales son la RNAsa Il Drosha y el dominio de unibn a RNA
DGGCRS8/Pasha. Su funcion es cortar el transcrito primario para generar una
horquilla méas corta (alrededor de 70 nucledétidos) que constituye el pre-miRNA.
Este intermediario sale del nucleo al citoplasma, donde una RNAsa lll, Dicer, lo
corta definiendo el otro extremo del miRNA y formando el duplex miR/miR*.
Finalmente la cadena menos estable en 5’ del duplex se une al complejo de
silenciamiento inducido por RNA (RISC), mientras que la miR* se degrada®. Este
proceso se puede apreciar en la ilustracion 2.
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llustracion 2. Biogénesis de los microRNA. Imagen tomada del estudio realizado por Natascha Busati
y Stephen M. Cohen (2007)8

2.1.3 Funciones

Los miRNA han sido relacionados con la regulacién de la mayoria de funciones
celulares(diferenciacién, desarrollo, metabolismo, proliferacion, apoptosis,
infeccion viral) ademas se ha observado como la expresion alterada de estos
esta involucrada en el desarrollo de numerosas enfermedades, entre ellas el
cancer 2.

Cuando un miRNA actua sobre un mRNA codificante de una proteina, su
expresion se ve reducida, ya sea por la degradacion del mRNA o por la inhibicién
de la traduccién. Apreciandose un descenso en los niveles de esa proteina en
lugar de un silenciamiento absoluto. La reduccion de la expresion se puede
intensificar con la union de varios miRNAs o uniéndose a los mRNA codificantes
de varias proteinas de una misma ruta.®

Los miRNA pueden reprimir la expresion de sus dianas de forma directa. Para
esto existen varios mecanismos: complementariedad de bases en la seed region
o en la region central.



2.2Machine Learning

2.2.1 ¢Qué es el machine learning?

El machine learning (ML) consiste en una serie de algoritmos computacionales
disefiados para emular la inteligencia humana aprendiendo del entorno. Con la
gran cantidad de datos que existen actualmente, el machine learning ha sido
fundamental en todos los campos, desde las finanzas hasta la biologia. El uso
que los algoritmos hace de estos datos permite su conversion en conocimiento,
algo de otra forma inimaginable?©.

2.2.2 Tipos de algoritmos machine learning
Existen tres tipos clases principales de algoritmos en machine learning:

-Aprendizaje supervisado (supervised learning): En el aprendizaje supervisado
los datos que se suministran estan etiquetados, de estos datos el modelo debe
aprender para poder hacer predicciones en datos futuros?!?.

Supervised learning usa técnicas de clasificacién y regresion para elaborar los
modelos predictivos. Entre los algoritmos comunes destacan: KNN, Naive Bayes,
Decision Trees, Linear Regression, Support Vector Machine (SVM).

-Aprendizaje no supervisado (unsupervised learning): En el aprendizaje no
supervisado no existe ningun tipo de etigueta en los datos suministrados, de
forma que el modelo debe aprender por si mismo las relaciones existentes entre
los datos para poder hacer predicciones®?.

La técnica mas comun es clustering. Se usa para encontrar motivos escondidos
en los datos. Los algoritmos mas comunes son: K-means clustering, hierachical
clustering, hidden Markov models

-Reinforcement learning: En el aprendizaje reforzado se busca desarrollar un
sistema que mejore su actuacion a partir de las interacciones con el entorno. Es
similar al supervised learning pero los datos suministrados no contienen la
etiqueta.

2.2.3 Algoritmos mas usados

A continuacién se explica brevemente algunos de los algoritmos méas usados y
gue han sido testeados en este trabajo:

-Logistic Regression: es un algoritmo similar al de regresion lineal que se utiliza
para problemas de clasificacion. Al contrario que en un modelo lineal la variable
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respuesta puede ser tanto categérica como continua. Existen tres categorias:
binomial, multinomial y ordinal*.

-Arbol de decisién: es uno de los algoritmos de supervised learning mas
importantes. Son arboles en los que cada nodo representa una caracteristica
para ser clasificada y cada rama representa el valor que ese nodo toma. La
clasificacion se inicia en el nodo de la raiz y va subiendo por el arbol. Sus
ventajas principales son: produce resultados intensivos, facil de entender y tiene
una estructura de conocimiento bien organizada'®. Con los arboles de decision
también se construyen modelos Random Forest.

-KNN: k-nearest neighbor es uno de los algoritmos de supervised learning mas
usados para clasificaciones en las que hay poco o ningln conocimiento previo
sobre la distribucion de los datos. La clasificacion final depende de la mayoria de
las categorias asignadas.

-SVM: Support Vector Machines comprenden un grupo de métodos que son
usados tanto para clasificacion como para regresion. Sus beneficios son: 1)
efectivos en espacios de altas dimensiones, 2) eficientes en cuanto a la memoria
que usan, 3) es muy versatil, diferentes funciones kernel pueden ser utilizadas®3.

-Naive Bayes: algoritmo muy usado para labores de clasificacion. La principal
ventaja de este tipo de métodos es que requieren poco training data para estimar
los pardmetros necesarios para la clasificacion.

-Random Forest: método de ensemble learning muy extendido, en el que se usan
varios arboles de decision para reducir la varianza. EI método por el que se
combinan los arboles de decision es el baggin, de forma que cada arbol se
entrena con datos diferentes. Son usados tanto en regresion como clasificacion.

-Neural Network: conjunto de algoritmos que intentan emular el cerebro humano,

disefiados para reconocer patrones en los datos. Pueden usarse tanto en
clustering como clasificacion??.

2.2.4 Meta Learning

El Meta Learning es un subcampo del ML que se encarga del estudio de cdmo
se puede incrementar la eficiencia en los sistemas de ML a través de la
experiencia, de forma que el aprendizaje sea flexible al entorno4>. Un meta
learner aprende del conocimiento aprendido por otros learners (base learners) y
se adapta con la experiencia®®.

Métodos

Algunos de los métodos mas utilizados basados en ensemble learning:

-Stacked generalisation (stacking): este método consiste en la utilizacién de los
resultados de diferentes base learners sobre un mismo dataset como input para
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un learner. De esta forma se construye un meta modelo que relacionara los
resultados de los base learners con el valor real'®. Por regla general los pasos
a seguir son: (1) Separar el dataset en dos. (2) Entrenar varios base learners con
uno de los sub datasets. (3) Testear los base learners con el otro subset. (4)
Entrenar el meta learners con los resultados del testeo de los base learners como
input!’. Al separar el dataset en dos se esta evitando el over-fitting (aprender
muy bien de los datos de entrenamiento pero presentar problemas al generalizar)
del meta clasificador, esto se daria si se usase el mismo dataset para entrenar
los base learners y el meta learner.

-Boosting: el objetivo del boosting es crear un clasificador fuerte a partir de varios
clasificadores débiles. Para este método el conjunto de base learners débiles
seleccionado es entrenado con diferentes variantes del mismo dataset cambiado
los pesos?®. Los base learners se van entrenado sucesivamente, de forma que
el base learner n+1 se centra en los datos que el base learner n no ha sido capaz
de clasificar'®.

-Bagging: primero se crean multiples datasets del dataset original, de forma que
cada sub dataset es un subset aleatorio del original. Después se entrena un
algoritmo de machine learning con cada dataset. La prediccion final es la
combinacion, normalmente por votacion o las medias, de los resultados de los
diferentes algoritmos6:1°.

2.3Predictores de dianas

Desde hace décadas se vienen desarrollando multitud de métodos para la
prediccién de dianas de microRNA. La identificacion de dianas sobre las que
actua un miRNAs es esencial para poder determinar la funcién de este, tanto si
su expresion es normal como si es aberrante?.

Actualmente miles de dianas han sido identificadas, pero faltan muchisimas mas.
Aproximaciones in vivo como PCRs, hibridacion in situ o Northern blot se han
intentado para resolver este problema, pero los resultados no han sido
satisfactorios. En general, los experimentos en laboratorio para validar posibles
dianas de miRNA son muy costosos y poco eficientes, esto ha propiciado el
desarrollo de métodos computacionales?-23,

2.3.1 Caracteristicas

Hay cuatro caracteristicas principales que utilizan la mayoria de los métodos
para predecir dianas: (1)Seed Match. Union entre el miRNA y la seed region del
MRNA, es por complementariedad Watson-Crick (A-U,G-C). (2)Conservacion.
Se da cuando una secuencia es comun entre diferentes especies. Se busca tanto
en el extremo 3’ UTR (untraslated region) como en el 5’ UTR. (3)Energia libre.
Si la union MIRNA:mMRNA es estable termodinamicamente, se considera mas
probable que se trate de una diana. (4)Accesibilidad. Medida de la facilidad con
la que se pueda dar la union mMiIRNA-mRNA. La estructura secundaria que toma
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el mRNA tras la transcripcion puede alterar la facilidad del miRNA para
unirse?0:24,

La primera generacion de herramientas de prediccion se basaba en las
anteriores caracteristicas, las tres primeras mayormente. Posteriormente con la
realizacion de estudios de expresion CLIP-seq, la deteccion de SNPs en las
regiones diana o los cliuster de familias miRNA ha ido aumentando el
conocimiento sobre la interaccion miIRNA-mRNA. Esto ha propiciado la aparicion
de herramientas basadas en machine learning, que han sido capaces de
englobar un mayor nimero de caracteristicas aumentando asi la precision de las
predicciones?%:?4,

La mayor dificultad que han encontrado las herramientas basadas en machine
learning son los datos negativos para su entrenamiento. Si los datos negativos
contienen secuencias muy artificiales el modelo probablemente no sera
entrenado correctamente y si son demasiado parecidas a los miRNA reales es
posible que no sea capaz de distinguir positivos de negativos?®. Aungue se han
desarrollado clasificadores que utilizan so6lo datos positivos, el uso de ambos
tipos de datos mejora la actuacion del clasificador?®.



3. Metodologia

3.1Herramientas

El software elegido para realizar el trabajo ha sido RStudio?’. RStudio es un IDE
para el lenguaje R?® que esta disponible de forma gratuita. La version utilizada
de R ha sido la 4.0.0. Se ha elegido esta herramienta por la familiaridad previa
(ha sido la herramienta principal a lo largo del master), por la facilidad con la que
se pueden observar los datos gracias a su interfaz gréfica y por las posibilidades
que ofrece rmarkdown a la hora de secuenciar y visualizar el trabajo.

Los paquetes que se han empleado son:

-caret?®: se ha usado para hacer el cross-validation, crear los modelos y para
obtener la mayoria de las métricas.

-multiMir®°: se ha usado como predictor.

-seqinr3l: se ha usado para escribir los archivos fasta.

-precrec®?: se ha usado para crear las curvas ROC y obtener los valores de AUC.
-dplyr33: se ha usado a la hora de procesar los datos.

3.2Predictores de dianas

3.2.1 Predictores seleccionados

Para la eleccion de clasificadores adecuados, se utiliz6 como guia una de las
tablas comparativas del material suplementario del estudio de Kern, F. et
al.(2019)%*. En estas tablas se recogen un total de 98 herramientas para la
predicciébn de dianas y muchas de sus caracteristicas (si es descargable, el
organismo diana, tipos de input y output, caracteristicas de los mirs en que se
basan...).

Se seleccionaron los métodos basados en machine learning, descargables en
los que tanto organismo de la diana como del miRNA incluian el Homo sapiens.
También se opt6 por el uso del paquete de R Multimir, debido al reducido nimero
de clasificadores que quedé.

-IntaRNA%®: es un programa implmentado en C++ y Perl, predice interacciones
RNA-RNA sin restriccion de la region. Requiere que se introduzcan 2 secuencias
en formato fasta. Al introducir un archivo fasta con varias secuencias de miRNA
y otro con las secuencias dianas el programa hace todos los cruzamientos
posibles.

Para realizar sus predicciones se basa en la energia libre de hibridacién de los
RNA implicados y la energia libre necesaria para abrir los sitios de interaccion.
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En el caso de una prediccion positiva el programa devuelve la energia y un dibujo
de la interaccion.

-TarPmiR3®: es un programa implementado en Python, basado en random forest,
que toma como inputs las secuencias del miRNA y la diana, ademas del corte de
probabilidad elegido por el usuario. Se pueden introducir multiples secuencias
en formato fasta.

Para realizar las predicciones usa informacion de las secuencias, la accesibilidad
del sitio de interaccion, la estructura y la conservacion. Como resultados
devuelve un tabla con varias caracteristicas de cada union miRNA-mRNA
algunas de esta son: la probabilidad de la union, el sitio de union, la energia, el
contenido de AU...

-miRanda®’: es un programa implementado en C que se basa en dynamic
programming para hacer las predicciones. Al igual que en los otros dos
predictores el input que acepta son la secuencia del microRNA y la del mRNA
diana, pudiéndose introducir varias en formato fasta.

Los principios que utiliza para realizar las predicciones son la
complementariedad de secuencias y la estructura. Como IntaRNA sus resultados
incluyen una representacion de la union y la energia libre, ademas de otras
caracteristicas del enlace como la posicion.

-Paquete MultiMir®: este paquete de R incluye informacién de varias databases
relacionando miRNAs con sus dianas, enfermedades y medicamentos. Una de
las opciones que presenta es restringir la busqueda a una base de datos
realizada con las predicciones de varios predictores de dianas. Los predictores
que incluye son: Diana micro T, TargetScore, miRanda, EIMMo, PITA, PicTar y
MicroCosm.

3.2.2 Predictores descartados

La lista inicial de clasificadores antes de poder ser reducida por criterios como el
rendimiento o las caracteristicas que utilizaban, se redujo considerablemente por
dificultades a la hora de instalarlos y hacerlos funcionar. En tabla 1 se puede ver
una lista de predictores de dianas descartados con la razén de descarte.

TargetSpy* Problemas con viennaRNA

TargetThermo® | Problemas con viennaRNA

Necesita valores de expresion, no
TargetExpress® | funciona la descarga de predicciones

microCLIP* Problemas con viennaRNA
SVMicro* No encuentra ./svmicro.pl

11



chimiRic*® No hay manual, no funciona
Expmicro* No hay manual, no funciona

Cupid® Necesita matlab

No va la web, no lo he podido
GenMir++4 conseguir

IMTRBM* No hay manual

No va la web, no lo he podido
miRepress* conseguir

MIRZA* Devuelve el output vacio

SeedVicious®® | Falla con los datos test que trae
Tabla 1. Predictores descartados y la razén de descarte.

A esta lista se le suman tres clasificadores mas: TargetMiner®!, MBStar®? y
MultiMiTar®3. Estos tres clasificadores fueron instalados correctamente, cuando
se testearon con los datos test que incluyen se obtenian resultados, pero en
cuanto se probaron con datos diferentes empezaron los errores. Las dos
modalidades de error que comparten los tres eran: “Run successfully” con el
output en blanco o nunca acababan de correr.

3.3Datos

Los datos usados forman parte de los datos suplementarios que presenta
miRAW?®4, Este dataset se centra en miRNAs de humanos, para su realizacién
se usaron las bases de datos Diana Tar Base® y MirTarBase®® , ademas de la
construccién de un dataset de ejemplos negativos®. El dataset original se
completa con datos de las localizaciones de las interacciones miRNA-mMRNA
obtenidos por experimentos PAR-Clip®” y CLASH®® y con la entradas de
Ensembl®®, pero para los clasificadores utilizados en este trabajo no eran
necesarios.

En concreto se ha utilizado el archivo “allTrainingsites.txt”, este contiene el
nombre de miRNA, gen, Ensembl id, secuencia del miRNA, secuencia del
transcrito diana y la validacién de 65427 muestras (33143 positivas y 32284
negativas).

3.3.1 Procesado de los datos

En primer lugar se eliminaron todas las entradas que contenian algin NA, tenian
algun valor vacio o contenian en las secuencias alguna L, ya que los predictores
de dianas utilizados dejaban de funcionar cuando se encontraban con alguno de
estos casos. 65427 muestras iniciales pasaron a 62215(30140 negativos y
32075 positivos).
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El volumen del dataset tuvo que ser reducido debido a la dificultad que tenian los
predictores elegidos para procesar todos los datos. Se tomé alrededor del 15%
del dataset original, 9450 muestras (ver anexo 3). Este fue dividido de manera
aleatoria en 10 sub datasets para facilitar el procesado de los datos en los
clasificadores.

Tres de los clasificadores originalmente seleccionados requerian el Refseq id de
los transcritos. Con el paquete de R biomart®® se realiz6 una busqueda de estos
con el Ensembl id correspondiente a cada gen. Finalmente estos cambios fueron
descartados una vez se comprob6 que no funcionaban los clasificadores que los
requerian.

Antes de pasar los datos por los clasificadores se prepararon para estos. Se les
afiadid6 un columna con un id Unico para poder seguir el resultado de las
diferentes comprobaciones que realizan y se cambi6 de columnas algunos datos
gue tenian el gen del nombre cambiado por el Ensembl id. Después se crearon
dos archivos fasta por sub dataset, uno con el nombre del miRNA y su secuencia
y el otro con el id y la secuencia del transcrito de RNA. Para la creacion de los
archivos fasta se utilizé el paquete Seqinr de R.

Para la busqueda en el paquete multiMir se aislaron los Ensembl id en un vector.
El cual se pasé por la funcion de basqueda (get_multimir()), como output de esta
bldsqueda se obtiene un data frame con todas las interacciones de las diferentes
bases de datos asociadas a los predictores.

3.3.2 Procesado de los resultados

Los resultados al salir de cada clasificador de dianas tenian un formato diferente,
esto supuso que en los tres casos se tuvieran que desarrollar cédigos en R para
adaptarlos.

Para los resultados de TarPmiR se utilizé el id Unico de cada entrada del dataset
para identificar los cruzamientos miRNA-mRNA y se anot6 la probabilidad (entre
0y 1) que el programa atribuia a cada interaccion.

Con miRanda e IntaRNA se siguié un proceso similar al de TarPmiR, en estos
programas se obtiene energia libre de las interacciones positivas, por lo que sélo
se anoto6 1 (interaccion) o 0 (no interaccion).

Los resultados obtenidos con el paquete multiMir se dejaron como los devuelve
el programa. Dependiendo del predictor se obtiene una probabilidad entre Oy 1
o la energia libre.

Por cada subset (10 en total) del dataset inicial se obtuvieron 9 datasets de
resultados, uno por clasificador, considerando los diferentes clasificadores del
paquete MultiMir independientes. Estos 90 datasets fueron unificados en uno
gue contuviese una columna atribuida a los resultados de cada clasificador.

13



3.4Entrenamiento de modelos

Se han entrenado varios posibles modelos como meta clasificador. Todos los
modelos usados pertenecen al paquete de R caret. En el anexo 1 se muestra el
codigo necesario para realizarlo.

Antes de empezar el entrenamiento de modelos se utilizé una de las funciones
(trainControl()) del paquete caret para realizar K fold cross-validation. La k
elegida fue 10, este método implica la subdivision del dataset en k (10) sub
datasets con los que se entrena y testea el modelo.

A continuacién se especifica el modelo probado, los parametros afinados y entre
comillas el nombre por el que se llama al método en la funcion de caret:

-k-Nearest Neighbors (“kknn”): para este modelo el unico pardmetro que se ha
afinado es la Kmax, se han probado los valores 5, 7y 9.

-Optimal Weighted Nearest Neighbor Classifier (“ownn”): en este caso se ha
afinado la K con los valores 9 y 5.

-L2 Regularized Linear Support Vector Machines with Class Weights
(“svmLinearWeights2”): tres variables se han afinado en este modelo
cost(0.25,0.5,1), weights (1,2,3) y loss(L1,L2).

-Least Squares Support Vector Machine with Radial Basis Function Kernel
(“lssvmRadial”): los parametros afinados han sido sigma y tau. Para sigma los
valores han sido: (1)0.0262103084548232, (2)0.134841392378085 y (3)
0.243472476301347. Para tau: (1) 0.0625, (2)0.125 y (3) 0.25. El nimero que
cada valor tiene delante sirve para identificarlos en la tabla de resultados.

-Conditional Inference Random Forest (“cforest”): el unico parametro afinado es
mtry con valores de 2,5y 9.

-Neural Network (“nnet”): dos parametros se han afinado para este modelo,
decay (0, 1e-04, 0.1) y size (1, 3, 5).

-Boosted Logistic Regression (“LogitBoost”): se han probado 11, 21 y 31
iteraciones.

-Bayesian Generalized Linear Model (“bayesglm”): no se ha afinado ningun
pardmetro para este modelo ya que no presenta ninguno para afinar.
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4. Resultados

4.1Predictores de dianas

En este apartado se va a mostrar el rendimiento obtenido en los predictores de
diana seleccionados con el dataset original. Para comprobarlo se ha
reestructurado el dataset, las energias y las probabilidades se han sustituido por
1, considerandose interaccion positiva.

Las métricas que se han considerado para este apartado son 3 (accuracy,
sensitivity y specificity), el valor de estas va a servir para compararlas con el meta
modelo.

Accuracy (exactitud): predicciones correctas respecto al total de las muestras
probadas.

Sensitivity (sensibilidad): verdaderos positivos etiquetados como positivos.
Specificity (especificidad): verdaderos negativos etiquetados como negativos.
Precision (precision): media de sensitivity y specificity

F-Score (valor F): medida que considera precision y recall.

Herramienta Accuracy Sensitivity Specificity

Inta RNA 0.7687 0.6964 0.8348
TarPmiR 0.5844 0.7768 0.4274
miRanda 0.8015 0.99 0.6289
MM-TargetScore 0.6012 0.9816 0.2529
MM-Dianamicrot 0.7151 0.9167 0.5306
MM-PITA 0.5796 0.9128 0.2746
MM-PICTAR 0.5247 0.99756 0.09181
MM-microcosm 0.4915 0.99247 0.03304
MM-Elmmo 0.7498 0.8837 0.6273

Tabla 2. Métricas de los predictores de dianas utilizados.

4.2Evaluacion de modelos

A continuacion se presentan una serie de tablas y graficos. Cada una de estas
tablas se corresponde con un modelo entrenado y contiene las métricas para
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diferentes ajustes de los parametros. El mejor ajuste estd marcado en verde. Los
graficos son curvas ROC(AUC) y Precision-Recall del modelo con los ajustes
marcados en cada caso.

Las métricas que se han tenido en cuenta son Accuracy, Specificity, Sensitivity,
F-score y Precision para comparar los modelos con diferente afinado. Despues
se ha introducido AUC(ROC) para comparar el mejor de cada modelo, a estos
también se les han realizado las curvas ROC y Precision-Recall (izquierda y
derecha respectivamente en las ilustraciones).

Todas las métricas menos AUC(ROC) se han obtenido con las funcién
confusionMatrix() del paquete caret. AUC(ROC) y las graficas se han obtenido
con las funciones evalmod() y auc() del paquete precrec.

- k-Nearest Neighbors (knnl)

Kmax | Accuracy | Specificity | Sensitivity | F-Score | Precision
9 0.8781 0.8022 0.9610 0.88281 | 0.81640
7 0.8693 0.8184 0.9249 0.87120 | 0.82337
5 0.847 0.8161 0.8806 0.84617 | 0.81429

Tabla 3. Métricas para knn1.

ROC - P: 4934, N: 4516
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llustracion 3. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo knnl marcado..
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- Optimal Weighted Nearest Neighbor Classifier (knn2)

K Accuracy | Specificity | Sensitivity | F-Score Precision
9 0.8748 0.7932 0.9639 0.88037 | 0.81016
5 0.8779 0.7991 0.9639 0.88296 | 0.81455

Tabla 4. Métricas para knn2.
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llustracion 4. Curvas ROC y Precision-Recall para el modelo knn2 marcado.
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- L2 Regularized Linear Support Vector Machines with Class Weights

(SVM1)
C W | L | Accuracy | Specificity | Sensitivity | F- Precision
Score
0.25|1 |L1]0.838 0.7604 0.9227 0.8448 | 0.79902
05 |1 |L1]0.8375 0.7610 0.9209 0.8441 | 0.79913
1 1 |[L1]0.8384 0.7610 0.9229 0.8451 | 0.77950
0.25|2 |L1]0.8326 0.8575 0.8053 0.8213 | 0.83801
05 |2 |L1]0.8317 0.8573 0.8038 0.8203 | 0.83756
1 2 |L1]0.8286 0.8548 0.7998 0.8168 | 0.83456
0.25|3 | L1]0.7863 0.8942 0.6685 0.7494 | 0.85258
05 |3 |L1]0.786 0.8942 0.6678 0.7489 | 0.85245
1 3 [L1]0.7863 0.8935 0.6691 0.7495 | 0.85198
0251 |L2|0.8494 0.7673 0.9391 0.8563 | 0.78697
05 |1 |L2]0.8493 0.7673 0.9388 0.8562 | 0.78693
1 1 | L2]0.8493 0.7673 0.9388 0.8562 | 0.78693
0252 |L20.839 0.8431 0.8345 0.8321 | 0.82962
05 |2 |L2]0.8392 0.8433 0.8345 0.8321 | 0.82981
1 2 |L2]0.8393 0.8433 0.8348 0.8323 | 0.82984
0.25|3 |L2]0.795 0.8889 0.6924 0.7635 | 0.85088
05 |3 |L2]0.7951 0.8891 0.6924 0.7636 | 0.85111
1 3 [ L2]0.7952 0.8891 0.6926 0.7637 | 0.85115

Tabla 5. Métricas para los diferentes parametros de SVML1.
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- Least Squares Support Vector Machine with Radial Basis Function Kernel

(SVM2)
Sigma | Tau | Accuracy | Specificity | Sensitivity | F- Precision
Score
1 1 0.7415 | 0.9098 0.5575 0.6733 | 0.84981
1 2 0.7415 | 0.9100 0.5573 0.6732 | 0.85005
1 3 0.7412 | 0.9104 0.5562 0.6725 | 0.85037
2 1 0.7061 | 0.9217 0.4705 0.6048 | 0.84627
2 2 0.7061 | 0.9217 0.4705 0.6048 | 0.84627
2 3 0.7063 | 0.9221 0.4705 0.6049 | 0.84695
3 1 0.6294 | 0.9422 0.2876 0.4259 | 0.82007
3 2 0.6294 | 0.9422 0.2876 0.4259 | 0.82007
3 3 0.6288 | 0.9426 0.2858 0.4239 | 0.82020

Tabla 6. Métricas para los diferentes parametros del modelo SVM2.
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llustracion 6. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo SVM2 marcado.
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- Conditional Inference Random Forest (RF)

Mtry Accuracy | Specificity | Sensitivity | F-Score | Precision
2 0.8691 0.7902 0.9552 0.8746 | 0.80650
5 0.8759 0.8094 0.9484 0.8795 | 0.82002
9 0.8759 0.8117 0.9459 0.8792 |0.82138

Tabla 7. Métricas para los diferentes parametros del modelo RF.
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llustracion 7. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo RF marcado.
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- Neural Network (NN)

Size | Decay | Accuracy | Specificity | Sensitivity | F- Precision
Score
1 0 0.8392 | 0.8032 0.8784 0.8392 | 0.80336
3 0 0.8624 | 0.7967 0.9342 0.8665 | 0.80792
5 0 0.865 0.8968 0.9284 0.8679 | 0.81480
1 le-04 | 0.8381 | 0.7906 0.8899 0.8400 | 0.79552
3 le-04 | 0.8599 | 0.7983 0.9271 0.8634 | 0.80798
5 1le-04 | 0.866 0.8032 0.9346 0.8695 | 0.81298
1 0.1 0.8599 | 0.7928 0.9331 0.8642 | 0.80481
3 0.1 0.8607 | 0.7995 0.9275 0.8642 | 0.80899
5 0.1 0.866 0.8046 0.9331 0.8694 | 0.81382

Tabla 8. Métricas para los diferentes parametros del modelo NN.
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llustracion 8. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo NN marcado.
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-Boosted logistic regression (BLR)

niter Accuracy | Specificity | Sensitivity | F-Score Precision
11 0.8601 0.7969 0.9291 0.8639 0.80723
21 0.8624 0.8042 0.9260 0.8654 0.81235
31 0.8605 0.8021 0.9242 0.8636 0.81048

Tabla 9. Métricas para los diferentes parametros del modelo BLR.
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llustracion 9. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo BLR marcado.
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-Bayesian Generalized Linear model (GLM)

Accuracy

Specificity

Sensitivity

F-Score

Precision

| GLM

0.8558

0.7902

0.9273

0.8600

0.80183

Tabla 10. Métricas para el modelo GLM.
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llustracion 10. Curvas ROC y Precision-Recall del modelo GLM.
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Una vez expuestos los resultados de los diferentes modelos con diferentes
ajustes, se van a aislar los mejores modelos en una ultima tabla, en la que se
marcaré el modelo final elegido:

Modelo | Accuracy | Specificity | Sensitivity | F-Score | Precision | AUC(ROC)
knnl 0.8781 0.8022 0.9610 0.88281 | 0.81640 | 0.8816
knn2 0.8779 0.7991 0.9639 0.88296 | 0.81455 | 0.8815
SVM1 | 0.8494 0.7673 0.9391 0.8563 | 0.78697 | 0.7813
SVM2 | 0.7415 0.9100 0.5573 0.6732 | 0.85005 | 0.7336
RF 0.8759 0.8117 0.9459 0.8792 |0.82138 | 0.8788
NN 0.866 0.8032 0.9346 0.8695 | 0.81298 | 0.8689
BLR 0.8624 0.8042 0.9260 0.8654 | 0.81235 | 0.8651
GLM 0.8558 0.7902 0.9273 0.8600 | 0.80183 | 0.8683

Tabla 11. Métricas de los mejores modelos de cada tipo.

Con estos resultados se decidié elegir el modelo marcado knnl, que se
corresponde con el modelo k-Nearest Neighbors con kmax = 9.

En la tabla 11 se puede ver como tiene la mayor accuracy y AUC(ROC) de todos
los contemplados. En el resto de métricas rondan los valores mas altos
observados. En general, todos los modelos probados han dado buenos
resultados, SVM2 ha sido el unico modelo en obtener valores por debajo de los
observados en los predictores de dianas.

4.3Implementacion

Una vez se eligié el modelo con mejores resultados este se guard6 en un archivo
.rda con las funcién saveRDA(). Ademas se desarrollé un script de R que realiza
el proceso completo necesario para la utilizacion del modelo. El script se llama
con dos argumentos, los dos archivos en formato csv. El primero tiene que
contener el nombre del miRNA y su secuencia, y el segundo el Ensembl id del
MRNA u otro identificador y su secuencia.

Este script se encarga de ir lamando a los diferentes clasificadores involucrados,
crear los archivos necesarios para su funcionamiento, puesta en comun de los
resultados, adaptacion de los resultados para el modelo, realizacién de las
predicciones y por ultimo, devuelve un archivo en formato csv con las
predicciones (predicciones.txt).

Para su funcionamiento es necesario:

-Tener instalados los predictores de diana TarPmiR, miRanda e IntaRNA.
-Poseer el archivo que contiene el modelo (modelo_knn1l.rds).

-Conexion a internet para poder hacer uso del paquete multiMir,

-Modificar las variables que contienen las direcciones de cada clasificador y del
modelo.
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El script solo se ha probado en Ubuntu 18.04.4 LTS. Estd pensando para
ejecutarse desde el terminal con la llamada:

Rscript --vanilla clasificador.R testmir.txt testmrna.txt

En el anexo 2 juntos con el script y el modelo se adjuntan dos archivos de test
con sélo 10 secuencias miRNA y mRNA.
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5.Conclusiones

En cuanto al cumplimiento de los objetivos marcados se concluye:

1. La realizacion del meta clasificador de dianas de miRNA se ha
completado con éxito.

Se ha conseguido un meta clasificador que alimentandolo s6lo con los resultados
de predictores de dianas es capaz de mejorar las predicciones de todos estos,
obteniendo una AUC (ROC) de 0.8816, se puede decir que se ha obtenido un
buen clasificador. En general todos los modelos probados han mostrado buenos
resultados, mientras que los dos modelos knn han mostrados los mejores
resultados, los SVM han sido los peores. En especial SVM2, que no ha superado
a algunos de los predictores de dianas empleados (Inta RNA, miRanda).

2. La definicién del dataset no se ha completado.

Las dificultades que conllevaba la realizacién del dataset estaba retrasando
mucho el trabajo, por lo que se opto por utilizar uno ya existente. A pesar de esto,
algunas de las tareas incluidas en este objetivo se han completado, como el
cruce de diferentes datasets. Esta tarea se realizd con éxito para obtener los
Refseq ID de los transcritos, pero finalmente dejaron de ser necesarios y se
desecharon.

3. La evaluacion de los métodos existentes se ha completado.

La selecciéon de los predictores ha sido pobre. Hubiese sido mucho mas
interesante combinar predictores mas variados, lo mas actuales posibles y con
posibilidad de ser reentrenados. Las dificultades que fueron surgiendo con la
instalacion y puesta en marcha de los predictores estaba retrasando mucho el
trabajo. EI nUmero de predictores instalados y probados con éxito era muy bajo
por lo que se decidié utilizar el paguete multiMir. Esto estaba contemplado como
medida de contencién en caso de que algo similar ocurriese poder seguir
avanzando en la realizacion del trabajo.

4. La evaluacion de los métodos para la implantacion del meta
clasificador se ha completado.

De los diferentes métodos considerados inicialmente se decidio utilizar Stacking,
esta técnica de ensemble learning combina las predicciones de diferentes
clasificadores para entrenar un meta clasificador. Teniendo en cuenta el uso de
un solo dataset, la diferente naturaleza de los clasificadores y los resultados
obtenidos se considera como la eleccion acertada.

En cuanto a los productos obtenidos se concluye:

-El script final a pesar de cumplir su funcién tiene mucho margen para mejora. El
tiempo para su realizacion ha estado muy limitado debido al retraso que llevaba
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el trabajo. Ahora mismo esta muy restringido en cuanto al tipo de input que
acepta (solo .csv con dos columnas, la primera con el nombre y la segunda con
la secuencia), ademas el cddigo para procesar los resultados puede ser
realmente lento cuando los archivos analizados son extensos.

Finalmente, una vez con que el trabajo ha finalizado, plantearia la repeticion de
la seleccion de predictores con un mayor nimero de predictores. Esta nueva
seleccién podria cubrir un mayor nimero de caracteristicas y mas variedad en el
tipo de algoritmo. Se podrian incluir algunos de los predictores descartados por
razones técnicas (ej. Expmicro, ComiR, Cupid, TargetExpress) o de los incluidos
en el paquete multiMir (ej. Diana-microT-cds, TargetScore). De esta forma se
podrian mejorar los resultados obtenidos.
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6. Glosario

MiRNA: micro ARN

MRNA: ARN mensajero

ROC: Receiver operating characteristic.
AUC: Area under the curve.

Knn(1,2): hace referencia a uno de los dos modelos K-nearest neighbors
empleados.

GLM: hace referencia al modelo de regresion logistica.

SVM(1,2): hace referencia a uno de los dos modelos Support Vector Machine
empleados.

RF: hace referencia al modelo random forest empleado.
NN: hace referencia al modelo Neural Network empleado.

BLR: hace referencia al modelo bayesiano empleado.
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8. Anexo

Listado de archivos que se adjunta:

Anexo 1. Cddigos R utilizados en el trabajo que no aparecen en el script final
(archivo .Rmd).

Anexo 2. Archivo comprimido (.ZIP) que contiene el script final (archivo .R), el
modelo entrenado (archivo .rds) y dos archivos test para el script (.txt).

Anexo 3. Dataset utilizado en formato csv (9450 entradas, 4516 negativas y
4934 positivas).
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