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

En los ultimos afnos se ha abaratado los costes de la generacién de datos
Oomicos, lo cual ha impulsado a estudiarlos en su conjunto para poder avanzar
hasta una medicina personalizada. Hoy en dia, la integracién de datos nos esta
permitiendo estudiar para las patologias sus subtipos, biomarcadores, y posibles
medicamentos o0 sus combinaciones.

El objetivo de este TFM es conocer y aplicar los nuevos métodos de
integracion de datos disponibles, y comparar sus resultados con los de los
analisis de 6dmicas independientes. Ademas, se vera parte de sus multiples
aplicaciones.

Se integrara datos de genomica, metilomica y transcriptomica mediante
iClusterBayes, un método de ultima generacion que ha demostrado tener la
misma calidad que sus predecesores pero que ahorra mucho tiempo. Ademas,
se integraran pathways y otros datos disponibles en repositorios pudiéndose ver
el gran potencial de la integracion de datos.

Se analizara datos de Adenocarcinoma de Colon (COAD) procedentes del
proyecto TCGA. Los resultados de la integracion, muy distintos a los de analisis
independientes, mostraron que el COAD tiene 5 subtipos. Se obtuvieron 1028
genes con CNA, 331 genes con metilacion diferencial y 3073 genes con
expresion diferencial que actuan como driver genes de esta patologia. Ademas,
se observo que las rutas mas afectadas en la patologia estan relacionadas con
la homeostasis y el desarrollo.




Abstract (in English, 250 words or less):

The generation of omic data has reduced its costs in the last years, this has
boost its studies and enables to move forward to personalized medicine.
Nowadays, the data integration is allowing us to study the subtypes, biomarkers,
and medicines for pathologies.

The objective of this TFM is to know and apply the new methods of data
integration availables, and compare results with the independent omics data
analysis. Also, it presents part of the multiple applications.

This is an integrative multi-omics analisis that integrates genomics,
methylomics and transcriptomics though iClusterBayes, which is a last
generation method that has demonstrated to achieve the same quality than its
predecessors with tradition. Nevertheless, it has the distinctive feature that it
saves a lot of time. Furthermore, there are pathways integrated and some other
available data in repositories, which show the big potential of data integration.

Beyon that, the Colom Adenocarcinoma (COAD) from the TCGA proyect has
been analyzed in this proyect. The results of the integrative analysis were hightly
different from the results achieved in the individual analysis. The results of
integration were that COAD has 5 subtypes, and got 1028 genes with CNA, 331
genes with differential methylation and 3073 genes with differential expresién
that act as drivers of this pathology. Moreover, it was observed that the most
affected pathways are related with the homeostasis and the development.
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1 Resumen

En los ultimos afios se ha abaratado los costes de la generacién de datos
omicos, lo cual ha impulsado a estudiarlos en su conjunto para poder avanzar
hasta una medicina personalizada. Hoy en dia, la integracidén de datos nos esta
permitiendo estudiar para las patologias sus subtipos, biomarcadores, y posibles
medicamentos 0 sus combinaciones.

El objetivo de este TFM es conocer y aplicar los nuevos métodos de
integracion de datos disponibles, y comparar sus resultados con los de los
analisis de dmicas independientes. Ademas, se vera parte de sus multiples
aplicaciones.

Se integrara datos de gendmica, metildbmica y transcriptomica mediante
iClusterBayes, un método de ultima generacion que ha demostrado tener la
misma calidad que sus predecesores pero que ahorra mucho tiempo. Ademas,
se integraran pathways y otros datos disponibles en repositorios pudiéndose ver
el gran potencial de la integracion de datos.

Se analizara datos de Adenocarcinoma de Colon (COAD) procedentes del
proyecto TCGA. Los resultados de la integracion, muy distintos a los de analisis
independientes, mostraron que el COAD tiene 5 subtipos. Se obtuvieron 1028
genes con CNA, 331 genes con metilacion diferencial y 3073 genes con
expresion diferencial que actuan como driver genes de ésta patologia. Ademas,
se observo que las rutas mas afectadas en la patologia estan relacionadas con
la homeostasis y el desarrollo.
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2 Introduccion

2.1 Contexto y justificacion del Trabajo
2.1.1 Contexto:

El Trabajo de Fin de Master (TFM) consiste en realizar el analisis de datos de
Colon Adenocarcinoma mediante la integracion de tres émicas distintas. Primero
se estudia el perfil de expresién y metilacion diferencial de forma independiente
entre muestras sanas y patologicas. Después, se integran los datos de expresion
génica con datos de metilacion, solo de muestras patoldgicas. Finalmente se
integran los datos de transcriptdmica, metildbmica y genémica de muestras
patoldgicas [1]. Los resultados de los diferentes niveles de analisis se comparan
para observar el efecto de la integracién de datos sobre la obtencion de driver
genes, subtipado y observacion de rutas afectadas. Por ultimo, se estudia las
rutas afectadas en la patologia. Se podra apreciar la gran utilidad de la
integracion de datos multi-omicos a la hora de realizar subtipados, obtener
biomarcadores, y estudiar rutas afectadas por una enfermedad.

La integracion se realizara mediante varios métodos elegidos de entre todos los
disponibles; usando como criterios de eleccion que funcionen bien con el tamano
del set de datos a usar en el andlisis, que sean capaces de integrar
correctamente las 6micas que se ha elegido para este TFM. [2,3]

2.1.2-Justificacion del trabajo

En los ultimos anos el avance tecnoldgico ha permitido que se generen grandes
cantidades de datos biolégicos que necesitan ser procesados por profesionales
que tengan los conocimientos adecuados. Gracias a la obtencion de estos datos,
la sociedad se dirige cada vez mas hacia la medicina personalizada. Para poder
llegar a ella sera necesario recabar el maximo conocimiento posible sobre los
sistemas biologicos. Segun la naturaleza de la molécula estudiada se generan
distintas dmicas, las cuales interaccionan entre si para poner en funcionamiento
la célula y el organismo, por lo que la integracion de datos émicos es el método
que puede llevar a obtener el maximo conocimiento sobre los sistemas biolégicos
y la medicina personalizada [5].

El objetivo personal para realizar este TFM es aprender a integrar datos 6micos
para, por un lado, en un futuro contribuir a los avances cientificos que lleven a
desarrollar la medicina personalizada capaz de salvar el mayor numero de vidas
con menos efectos secundarios para los pacientes. Y, por otro lado, lograr que
se reduzca el uso de animales en la investigacion.

Considero que este TFM sera un paso mas en la adquisicion de los
conocimientos que permitiran mi desarrollo personal en la disciplina de Biologia
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Molecular de Sistemas y que, ademas, consolidara y ampliara los conocimientos
adquiridos en el master.

2.2 Objetivos del Trabajo

2.2.1 Objetivos Generales:

1-Revision del estado del arte. Determinar la metodologia y recursos
disponibles para integracion de datos 6micos, y aquellos métodos que se
utilizaran en este TFM.

2-Realizar el analisis independiente e integrativo de las 6micas.
3-Comparar los resultados de los distintos analisis [2,3].

2.2.2-Objetivos especificos:

1-Determinar la metodologia y recursos disponibles para integracién de datos
omicos.
1.1-Explicar que es la Biologia de Sistemas y otros conceptos clave.

1.2-Indicar los inconvenientes por la elevada generacién de datos. Indicar
algunos repositorios de datos publicos.

1.3-Enumerar y explicar las distintas clases de métodos de integracion.
1.4-Indicar herramientas y paquetes disponibles para la integracion.

1.5-Indicar soluciones para los elevados requerimientos computacionales de
la integracién.

1.6-Indicar las caracteristicas del Adenocarcinoma de colon.
1.7-Seleccionar e indicar los métodos a utilizar en este TFM.

2- Realizar el analisis independiente e integrativo de las 6micas.
2.1-Analizar los datos de las 6micas de forma independiente:
2.1.1- Analizar transcriptomica.
2.1.2- Analizar metilémica.
2.2- Analizar los datos integrando las 6micas a pares:
2.2.1- Integrar transcriptdmica y metilomica.

2.3- Analizar los datos por integracion de multi-Omicas: genomica,
transcriptomica, y metilomica. Estudiar las rutas afectadas mediante
integracion de pathways y enriquecimiento.

3-Comparar los resultados obtenidos:
3.1- Visualizacién y comparacién de resultados obtenidos.
3.2- Comparacion de drive genes obtenidos en los distintos analisis.
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2.3 Enfoque y método seguido

Este TFM se realizara de forma que se cumplan los objetivos detallados
previamente. Para poder realizar este trabajo es fundamental realizar una
revision bibliografica inicial sobre el estado del arte de la integracion de datos
omicos. Como en los ultimos afos se ha incrementado la disponibilidad de datos,
el numero de Omicas a estudiar, y las herramientas para procesarlas e
integrarlas; sera necesario elegir tanto las émicas a estudiar en este TFM, como
los métodos mas adecuados para la integracion de las mismas. [2,3]

Se usara datos de Adenocarcinoma de Colon (COAD) porque en los repositorios
hay una cantidad significativa de los mismos para diversas émicas. Los datos a
usar pertenecen al proyecto Cancer Genome Atlas Program, TCGA [4]. Para
realizar la integracion se han seleccionado gendmica (CNA), transcriptdmica y
epigenomica (metilomica), cuya interaccion se ha demostrado que es esencial
para el desarrollo del cancer [1].

Se analizara primero las émicas por separado con muestras normales y
patolégicas, después se integrara la transcriptdmica con metilémica, y, por
ultimo, se integraran las tres dmicas de tal forma que se pueda observar el efecto
de la integracion sobre los resultados de los analisis de datos. Finalmente, se
estudiara qué rutas se estan viendo afectadas, los posibles subtipos de forma
visual, y se visualizaran las anotaciones de genes progndsticos y dianas
terapéuticas de COAD mediante integracion de datos.

2.4 Planificacion del Trabajo

2.4.1-Tareas:

1-Realizar una exhaustiva busqueda bibliografica para determinar la
metodologia y recursos disponibles para integracion de datos Omicos.
Seleccionar los métodos y paquetes a usar. (17/03/21-28/04/2021)

1.1-Buscar y explicar qué es la Biologia de Sistemas, algunas de las émicas
mas investigadas, y conceptos clave.

1.2-Buscar e indicar los problemas surgidos por la elevada generaciéon de
datos 6micos y las posibles dificultades de la busqueda de datos publicos en
repositorios. Buscar los repositorios de datos publicos mas relevantes.

1.4-Buscar en la bibliografia las distintas clases de métodos de integracion y
entender sus fundamentos tedricos.

1.5-Localizar en la bibliografia las ultimas herramientas y paquetes disponibles
para la integracion de datos multi-Omicos y clasificarlas segun si son
herramientas para programadores o son herramientas para usuarios con bajo
conocimiento informatico.

1.6-Indicar soluciones para los problemas de requerimientos computacionales.
1.7-Indicar las caracteristicas del Adenocarcinoma de colon.
1.8-Seleccionar los métodos que se usaran en el TFM.
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2- Realizar el analisis independiente e integrativo de las 6micas. (28/04/2021-
06/06/2021)

2.1-Analizar los datos de las 6micas de forma independiente:

2.1.1- Analizar transcriptomica:

Filtrado de datos de RNAseq.
Estudio de la calidad y normalidad de los datos.
Transformacion de los datos.
Analisis de expresion diferencial.
Visualizacion de resultados: Heatmap y PCA [6,7].
Enriquecimiento.
2.1.2- Analizar metilémica.
Filtrado de datos de metiloma
Estudio de la calidad y normalidad de los datos
Analisis de metilacion diferencial.
Visualizacion de resultados: Heatmap y PCA [7].
Enriquecimiento.

2.2- Analizar los datos integrando las 6micas a pares:
2.2.1- Integrar transcriptomica y metildmica: Integrar los datos de genes
diferencialmente expresados y metilados.
2.2.2-Visualizacién de resultados
2.2.3- Realizar enriquecimiento de los resultados [8,9].

2.3- Analizar los datos por integracion de multi-omicas.
2.3.1- Se integrara los datos de:

e Genodmica: genes en regiones con CNA que hayan mostrado
expresion diferencial.
e Transcriptdmica: genes con expresion diferencial que estén entre
los 30% genes mas significativos.
o Metildbmica: genes con metilacion diferencial que tengan efecto
funcional sobre la expresion geénica.
2.3.2-Se realizara integracion de pathways y enriquecimiento de los gene
drivers. Ademas de integrarse datos de supervivencia y de
medicamentos.

3-Comparar los resultados obtenidos: (06/06/2021-08/06/2021)

3.1- Visualizacién y comparacion de resultados obtenidos mediante heatmaps
y plotPCA.

3.2- Comparacion de drive genes obtenidos en los distintos analisis mediante
diagrama de Venn.

3.3-Comparacion de resultados de enriquecimiento.
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2.4.2-Fechas clave:

PECO: Definicién de los contenidos del trabajo (01/03/2021)
PEC1: Plan de Trabajo (16/03/2021)

Objetivo 1 (28/04/2021)

PEC2: Desarrollo del trabajo fase 1 (19/04/2021)

Objetivo 2 (06/06/2021)

PEC3: Desarrollo del trabajo fase 2(17/05/2021)

Objetivo 3 (08/06/2021)

PEC4: Cierre de la memoria (08/06/2021)

PEC5a: Elaboracion de la presentacion (13/06/2021)
PECS5b: Defensa publica (23/06/2021)

2.4.3-Calendario:

2021
I I I I I I I I I I I I I I I I I I
Semaiai  Semaiad  SemaiEd Semaail  Semaiall  Semaiai?  Sema@id  Semaialh  Semaials  Semaals  Semaiafl  Semaials  Semaiaid  Semaia)  Semaia2l  Semaa2  SemaEdl  Semam2l  Semaials
fsamt i 1 e fsmal 2 = s 2 e e =2 1oz i i e 5 sz 2
[ ]
]
[ N

|
Nombre Fecha de inicio | Fecha de fin
@ PECO-Definicion de contenidos del trabajo 177221 1321
@ PEC1-Plan de Trabajo 3 T8/3/21
@ PEC2-Desarrollo del trabajo fase 1 17/3/21 19/4/21
9 PEC3-Desarrello del trabajo fase 2 2074721 17521
@ PEC4-Cierre de la memaoria 18/5/21 B6/21
@ PEC3a-Elaboracién de la presentacién 9/6/21 13/6/21
@ PEC5b-Defensa pablica 14/6/21 23/6/21
[ @ Objetive 1: Bisqueda bibliografica. Seleccion y comprension de métodos, 1773421 2814721
@ Bibliografia Adenccarcinoma de Colon 32 2213/
@ Busqueda y compra de un ordenador con el perfil adecuadoe para este TFM 1713421 3421
@ Instalacion de R, Rstudic y paquetes a utilizar 574721 19/4/21
@ Bibliografia integracién de datos dmicos 2273721 28/4/21
@ Seleccién de métodos para descubrir driver genes y planear los workflow 8/4/21 28/4/21
[E @ Objetive Z: Integracién de datos dmicos y anotacion en la memoria. 28/4/21 4/6/21
@ Andlisis diferencial de datos noermales y patoldgicos 2874721 3/6/21
@ Integraciones a pares 2874721 3/6/21
@ Integracién multi-émica mediante iClusterBayes 2874721 6/6/21
= @ Objetive 3 Comparacién de resultades Tr6/21 8/6/21
@ Comparacion de gene drivers obtenidos Tr6/21 &6/
@ Visualizacién y comparacion de resultados Tr6/21 8/6/21
@ Memoria: Revisitn 17/5/21 762
9 Presentacion B/6/21 1376421
@ Defensa piblica 14/6/21 23/6/21

Figura 1: Diagrama de grantt[12].
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2.4.4-Anadlisis de riesgos:

2.5

2.6

Riesgo 1: relacionado con el tiempo requerido por la dificultad de la
busqueda de datos.

Riesgo 2: relacionado con el tiempo requerido por el aprendizaje de uso
de las herramientas.

Riesgo 3: La gran cantidad de datos con la que hay que trabajar puede
dar lugar a que los recursos computacionales disponibles no sean
suficientes.

Riesgo 4: La gran cantidad de herramientas disponibles para la
integracion de datos puede suponer que se elija una herramienta que
parece adecuada pero que no genere resultados concluyentes o no sea
la mejor para realizar el analisis.

Riesgo 5: Durante la realizacion del TFM se puede descubrir que sea
necesario realizar mas pasos de los considerados con anterioridad para
obtener los resultados que se busca.

Breve sumario de contribuciones y productos obtenidos

Memoria: Documento de maximo 90 paginas incluyendo anexos, que
contiene los contenidos mas importantes del trabajo de fin de master.
Informes de Rmarkdown: Anexos con los Workflows utilizados y sus
resultados.

Presentacion virtual: Breve resumen de los contenidos de la memoria.
Autoevaluacion del proyecto: Respuesta a las preguntas realizadas por
el jurado de evaluacion del trabajo de fin de master.

Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria.

Capitulo 3: Estado del arte. Se realizara una revisiéon sobre COAD y
sobre la integracion de datos 6micos. Constara de los siguientes
subapartados:

3.1-Biologia de Sistemas y Omicas.

3.2-Repositorios de datos publicos disponibles y dificultades de la
busqueda de datos.

3.3-Clases de métodos de integracién de datos dmicos.
3.4-Herramientas y paquetes para la integracion de datos émicos.
3.5-Soluciones para manejar el big data.

3.6-Caracterizacion del Adenocarcinoma de Colon.

Capitulo 4: Metodologia. Se indicaran los métodos que se han utilizado
para la integracion de datos émicos.

4.1-Datos a integrar.

4.2-Filtrado de datos.

4.3-Transformacion de datos.

4.4-Analisis de una 6mica: analisis diferencial de expresion o metilacién
por regresion lineal.

4.5-Integracion de datos:
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4.5.1-Integracion de datos 6micos mediante correlacion de variables.
4.5.2-Integracion de datos multi-Omicos mediante métodos
bayesianos.

4.7-Métodos de comparacién y visualizacion de resultados.

4 .8-Integracion de pathways, visualizacion de redes y enriquecimiento.

e Capitulo 5: Resultados. Resultados de integracion de datos dmicos.
5.1.Subtipado
5.2.Driver genes
5.3.Integracion de Pathways
5.4 .Enriquecimiento
5.5.Integracion de datos de supervivencia y medicamentos

e Capitulo 6: Discusion: Se comparan los resultados de los distintos
métodos entre si y se comparan con la bibliografia existente para COAD.

e Capitulo 7: Conclusiones.
7.1-Conclusiones: se indican las conclusiones de los analisis.
7.2-Lineas de futuro: posibles ampliaciones o mejoras del trabajo.
7.3-Seguimiento de la planificacion.

e Capitulo 8: Glosario.
e Capitulo 9: Abreviaturas

e Capitulo 10: Bibliografia.
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3 Estado del arte

3.1-Biologia de Sistemas, Omicas y otros conceptos importantes:

En este apartado se hara una breve explicacion de varios conceptos importantes
relacionados con la Integracion de datos omicos, y se profundizara en aquellos
que estén mas relacionados con los métodos a utilizar en este TFM.

3.1.1-Biologia de Sistemas:

La biologia de sistemas es la ciencia que estudia los fendmenos biolégicos como
si fueran parte de un sistema donde los componentes, moléculas, interactuan
entre si y con el ambiente a diferentes niveles, para con ello dar lugar a las
caracteristicas funcionales que caracterizan al sistema en estudio.

Un ejemplo de la vision de una célula como sistema se puede observar en que,
en una célula tumoral, la acumulacién de mutaciones o variacién de copias de
regiones cromosomicas genera cambios en la expresion génica, incluyendo
genes estructurales y reguladores de la expresion de otros genes. Lo cual deriva
en cambios en el perfil proteico y en el perfil de los elementos reguladores de la
expresion génica como la metilacion de DNA. Todo esto genera cambios en las
rutas, pathways, entre ellas las de transmision de senales y las metabdlicas;
cambios en el plegamiento y funcionalidad de proteinas; alteraciones en la
replicacion celular; entre otros muchos fenbmenos anormales [2].

El desarrollo de la biologia de sistemas sera esencial para alcanzar la medicina
personalizada. El estudio de los elementos que conforman los distintos niveles
del sistema se separa en grupos denominados émicas. Hay dmicas que estudian
componentes internos del individuo, y émicas que estudian componentes
externos al individuo y coémo le afectan [5].

3.1.2-Omicas que estudian componentes internos del individuo:

e Gendmica: es la ciencia que estudia las secuencias de DNA de los
organismos, es decir, sus genomas [13,14]. Hay dos ramas dentro de la
gendmica:

o Gendmica estructural: se ocupa de crear mapas gendmicos
estudiando y localizando las distintas estructuras gendmicas.
[13,15] Entre ellas estan los polimorfismos de un unico nucleétido
(SNP), variacion del numero de copias (CNV) de genes o regiones
cromosomicas en células germinales, o alteracion en el numero de
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copias (CNA) de genes o regiones cromosomicas en células
somaticas, y mutaciones [16]. En este TFM se integrara solo CNA.

o Gendmica funcional: se ocupa de estudiar la funcién de los genes,
sean genes estructurales (codifican proteinas) o reguladores
(codifican RNA funcionales), para comprender el funcionamiento
del genoma [13,14].

Transcriptémica: es la ciencia que estudia el perfil de expresidén génica,
transcriptomica, de un determinado organismo, tejido o célula, en
determinadas condiciones de estudio. Su estudio es importante para
obtener biomarcadores para patologias [13,14,17].

Dentro de la transcriptomica se pueden estudiar por separado distintos
productos de expresion génica, los cuales se pueden clasificar en RNA
mensajeros (MRNA), que son los RNA codificantes de proteinas; y RNA
no codificantes (hcRNA). Destaca el estudio del perfil de expresion de
MRNA, y dentro de los ncRNA, prevalece el estudio de microRNA
(miRNA), cuya funcién es regular la expresiéon de genes [14,17]. En este
TFM se integrara solo mRNA.

Epigendmica: es la ciencia que estudia el conjunto de modificaciones
reversibles, que no implican cambios en la secuencia del DNA, y que
regulan la expresion génica. Estas modificaciones incluyen metilacion del
DNA [18]; remodelacion de la cromatina para controlar el acceso a los
genes, entre otros mediante metilacion, acetilacién o ubiquitinacion de
histonas o unién de factores de transcripcién [19-21]; y conformacién
cromosomica, de la que depende la interaccidon entre regiones distantes
incluso en cromosomas distintos. Se ha observado que su estudio es
importante para obtener biomarcadores para patologias [22].

Como hasta ahora la metilacion del DNA es el area de la epigendmica
mas estudiada, se le ha dado el nombre de metildbmica [23]. En este TFM
se integrara solo metilomica.

Protedmica: es la ciencia que estudia el perfil de expresion proteica en
organismos, tejidos o células, en condiciones especificas. También
estudia las isoformas proteicas, las modificaciones que sufren las
proteinas, sus funciones y las rutas en las que participan. Destaca en el
estudio de biomarcadores [24].

Metabolémica: es la ciencia que estudia los metabolitos que hay en
organismos, tejidos o células, en determinadas condiciones
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experimentales. Se entiende por metabolitos los intermediarios
metabdlicos, que son moléculas intermediarias en las rutas metabdlicas;
hormonas; o metabolitos secundarios [25]. Actualmente la lipidémica se
considera como una rama de la metaboldmica y estudia el perfil lipidico
en condiciones especificas. En los ultimos anos empieza a cobrar
importancia en el estudio de biomarcadores para patologias [26,27].

Interactémica: ciencia que estudia la interaccion entre las moléculas en
un sistema bioldgico [5,28].

Secretémica: ciencia que estudia las proteinas que secreta un
organismo, célula o tejido en determinadas condiciones experimentales.
Esta cobrando importancia en el estudio de biomarcadores de medibles
en muestras de facil obtencion [29].

Citéomica: ciencia que estudia los tipos de células distintas que forman los
organismos o tejidos. Ayuda a entender los procesos bioquimicos y los
fenotipos en las células individuales [30].

3.1.3-Algunas 6micas que estudian componentes externos del individuo:

Microbiomica: es la ciencia que estudia el material genético de los
microorganismos que viven en un nicho especifico dentro de otro
organismo. Puede tener valor diagnostico en patologias.

Farmacogendmica: es la ciencia que estudia los genes que se ven
afectados en un organismo en respuesta a un determinado farmaco [5].

3.1.4-Integracion de datos Omicos

Es un mecanismo de ampliacién de conocimientos aplicado por la Biologia de
Sistemas, que se ha desarrollado en los ultimos afios gracias a las técnicas de
ultima generacién. Consiste en analizar cantidades masivas de datos, obtenidos
de distintas 6micas, de forma conjunta, para poder observar la interaccion de los
elementos en los distintos niveles del sistema [2]. Al analizar las 6micas de forma
integrada se obtiene informacion adicional a la obtenida analizando cada 6mica
de forma independiente, y se puede observar la complejidad del sistema [13].

3.1.5-Conceptos importantes

Métodos de representar la interaccion entre moléculas: el uso de
estos métodos permite extraer informacion de la cantidad masiva de datos
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inicial, incrementando el poder estadistico del analisis mediante la
reduccion de hipdtesis. Hay dos formas de graficar esta interaccion:

o Pathways o rutas: tienen o EGFRcentered
estructura esquematica vy
lineal. Describen las
reacciones bioquimicas que m ®—@
ocurren en ur_w deterrp'inado _/
pr’oceso. Dan mforrpamon de 9 A\
como se organizan los ®
componentes celulares en un
determinado sistema
biolégico o en una ruta de Figura 2: Diferencias estructurales entre
reaccion. Normalmente Pathways y Networks [31].

encontramos rutas de
sefalizacion, metabolismo, apoptosis, entre otras. En los pathways se
incluye informacién sobre la interaccion entre acidos nucléicos,
proteinas y metabolitos [31].

o Networks o redes: describen la interaccion entre moléculas,
normalmente gen-gen o proteina-proteina, pero también pueden
incluir metabolitos. Su estructura esta formada por nodos que
representan los genes o proteinas, y vectores que conectan los nodos
entre si cuando existe una relacion entre ellos. Hay tres tipos de
vectores, los que tienen forma de linea sin direccidén (undirected
edges), que representan interaccion fisica entre los nodos; las que
terminan en punta, y que representan una relaciéon de activacion
(directed edges); y las que terminan con una linea vertical, que
representan una relacion de represion de la actividad (directed edges)
[31,32].

= Network Clustering: es el proceso de agrupar nodos de los
networks en sets, clusters o mddulos, donde los nodos son
similares de alguna forma [31].

= Pathway o Network enrichment, integracion de Pathways o
Networks: es el proceso de detectar qué rutas o redes estan siendo
afectadas por la patologia. Este tipo de analisis permite estudiar las
rutas funcionales afectadas, y detectar nuevos biomarcadores y
dianas terapéuticas. Tras anotar las rutas o redes afectadas es
posible visualizarlas con herramientas especificas [33].
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3.2-Repositorios de datos publicos disponibles y dificultades de la
busqueda de datos.

Actualmente se ha puesto a disposicion de la comunidad cientifica repositorios
de datos de acceso publico, con el objetivo de que sea posible reproducir y
verificar los descubrimientos, ademas de acelerar el avance de la ciencia hacia
una medicina de precisién. Sin embargo, esto ha generado ciertos problemas de
ambito ético, legal y tecnoldgico [34,35].

Para solucionar los problemas de ambito ético y legal, cada repositorio indica su
politica de acceso, uso y difusion de los datos que pone a disposicién de los
usuarios [34,35]. Ver Anexo 1: Tipos de repositorios segun su politica de uso de
los datos.

Los otros conflictos que han surgido son tecnolégicos. El primero es la
disponibilidad de multiples tecnologias e instrumentos generadores de datos,
ademas de distintos formatos de almacenamiento de los mismos. Esto ha
supuesto que sea muy importante definir correctamente el tipo de datos que se
esta almacenando, el formato y la técnica con la que se han obtenido; ya que, a
la hora de usar datos del mismo tipo en un estudio, obtenidos de diversas
fuentes, es esencial que coincidan en la técnica de obtencion, y si es posible en
formato, o bien, que se pueda transformar todos los datos al mismo formato [34].

El segundo problema tecnoldgico que ha surgido ha sido la necesidad de
disponer de una gran capacidad computacional de almacenamiento y de
procesamiento de datos [36,37]. Para solucionarlo en los ultimos afios ha
aparecido la posibilidad de almacenar datos y trabajar en la nube en una
maquina virtual, solucion que se adoptd para realizar la integracion de datos
multi-dmicos.

Hay multiples repositorios disponibles en la red, Algunos se pueden clasificar
segun la émica de la que contengan datos, por ejemplo:

e ProteomeXchange: consorcio que agrupa varios repositorios de
protedmica como PRIDE o iProx, entre otros. Permite buscar los datos de
protedmica dentro de los repositorios que agrupa, los cuales se
encuentran clasificados principalmente por especie, proyecto,
condiciones experimentales y técnicas de obtencion [38].

o Expression Atlas: repositorio con datos de transcriptdmica para distintas
condiciones y especies, obtenidos con diversas técnicas [39].
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methDB: repositorio con datos de metilébmica para distintas condiciones y
especies, obtenidos con diversas técnicas [23].

Otros repositorios almacenan datos émicos de una patologia especifica o un
grupo de patologias relacionadas, para una unica émica o para varias émicas.
Algunos ejemplos son:

CPTAC Data Portal: repositorio de proteomas para distintos tipos de
cancer, obtenidos a partir de varios estudios mediante espectrometria de
masas. Los datos que contiene proceden del Proteomics Tumor Analysis
Consortium (CPTAC) [40].

cBioPortal: entre otros servicios es un repositorio de datos gendémicos
pertenecientes a varios proyectos y tipos de cancer. Se encuentran,
dependiendo del tipo de cancer, datos sobre mutaciones, numero de
copias(CNV o CNA), transcriptémica, metilémica y protedmica [41].

GDC Data Portal: repositorio de datos de multiples émicas para distintos
tipos de cancer, obtenidos a partir de varios programas, entre ellos The
Cancer Genome Atlas (TCGA), y mediante distintas técnicas. Posee datos
de acceso libre y otros de acceso controlado por medio de dbGap [42].

Broad GDAC Firehose: entre otros servicios es un repositorio de datos
pre-procesados de acceso libre pertenecientes a multiples émicas para
distintos tipos de cancer, obtenidos especificamente por el programa
TCGA mediante distintas técnicas. En Broad GDAC Firehose se filtran los
datos antes de publicarlos eliminando réplicas o muestras erroneas. De
esta plataforma se extrajeron los datos que se han usado en el TFM [4].

LinkedOmics: Entre otros servicios funciona como repositorio de datos
para distintos tipos de cancer, multiples dmicas y obtenidos por varias
técnicas. Los datos que contiene proceden del TCGA de forma
mayoritaria, pero también se han afiadido datos de CPTAC [43].

Hay repositorios que almacenan datos dmicos de multiples émicas, obtenidos
mediante diversas técnicas y en distintas condiciones, como, por ejemplo:

Database of Genotypes and Phenotypes (dbGap): repositorio de datos
de humanos para gendmica, transcriptomica y epigenémica. Requiere
permiso de acceso por parte de su comité. Pertenece al National Center
of Biothecnology Information (NCBI) [44].
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Gene Expression Omnibus (GEO): repositorio de datos de acceso libre
para gendmica, transcriptdmica, epigenémica y protedmica; de diversas
especies y obtenidos mediante distintas técnicas [45].

BioStudies: es tanto un consorcio de repositorios como un repositorio en
si mismo de datos de acceso libre para gendmica, transcriptomica,
epigendmica, metabolomica y protedmica; de diversas especies y
obtenidos por distintas técnicas [46].

En integracion de datos émicos se pueden integrar redes de interaccion, relacion
o reaccién molecular, también conocidas como pathways y networks, que nos
permiten estudiar alteraciones funcionales [47]:

Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes Pathways
(KEGGpathways): es un repositorio de pathways creados de forma
manual que incluyen interaccion, relacion o reaccién molecular, que
permite visualizarlos en forma de mapas, y que da un codigo a cada
molécula y pathway denominado cédigo KEGG [47].

Reactome Pathway Database (Reactome): es una plataforma que
contiene herramientas de visualizacién, integracion y analisis de
pathways, y que ademas actua como repositorio de pathways [48].

The Network Data Exchange(NDEX): es un consorcio de repositorios de
pathways al que se accede desde la plataforma ndexbio, antes conocida
como NCI-Nature Pathway Interaction database (PID). Esta
herramienta permite descargar los pathways desde la plataforma o te da
acceso a un dropbox de Networks donde puedes acceder a los pathways
que deseas e incluso subir los pathways propios, teniéndolos de acceso
privado o publico segun se desee. Ademas, permite descargar o subir
datos facilmente desde la herramienta de analisis y visualizacidn de redes
Cytoscape. Desde ella se puede acceder a pathways almacenados en
los repositorios Reactome, KEGGpathways entre otros [49].

Finalmente, se debe comentar la existencia de Database Commons, un catalogo
de repositorios de datos gestionado por Nacional Genomics Data Center de
China [50]. Por otra parte, existen catalogos de recursos, que contienen tanto
bases de datos como herramientas de analisis bioinformatico, algunos de ellos
son OPENEBENCH vy Bio.Tools [51,52].
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3.3-Clases de métodos de integracion de datos 6micos.

Los algoritmos para la realizacion de integracion de datos se pueden clasificar
segun las clases de métodos que utilizan. En muchos casos un mismo algoritmo
puede estar basado en mas de una clase de método, ya que su workflow puede
constar de varios pasos, por lo que se puede decir que las clases no son
excluyentes. Se veran paquetes que usan estos métodos en el siguiente
apartado. Las clases son [3]:

Métodos basados en Redes (Network-based methods): Son métodos
que estudian la relacion entre los datos, crean subredes y estudian la
interaccién entre ellas. Usan métodos de inferencia bayesiana para crear
redes bayesianas o bien métodos heuristicos, como modelos Markov [3]
o Atrtificial Neural Networks(ANN) [53]. Permiten estudiar las redes de
interaccidon, comprobar la correlacidon funcional entre las distintas 6émicas,
visualizar los procesos afectados en determinada enfermedad, y estudiar
posibles biomarcadores y medicamentos para una determinada patologia

3].

Métodos basados en Clusters (Clustering methods): son métodos que
agrupan las muestras segun la semejanza de las variables que se han
medido, entre ellos encontramos k-mean clustering. Permiten descubrir
subtipos dentro de una patologia y observar las diferencias entre ellos
[3,2].

Métodos basados en Deep learning (Deep Networks methods): son
métodos que crean subredes y estudian la interaccion entre ellas. Utilizan
métodos de deep learning, para integracién destaca Autoencoders. Se
utilizan para identificar subtipos de la patologia de estudio o bien para
extraer caracteristicas como driver genes, biomarcadores de prognosis y
respuesta medicamentos [3,54,55].

Métodos basados en extraccidon o selecciéon de caracteristicas
(Featured Extraction Methods): Son métodos que reducen las
dimensiones del dataset seleccionando las variables mas relevantes para
la condicion de estudio, entre ellos encontramos como método no lineal
Autoencoders [54,55,56], Random Forest [53] o Support Vector Machine
Recursive Feature Elimination(SVM-RFE) [57], y como métodos lineales
los shrinked methods como regularizacién de lasso [58]. Permiten estudiar
subtipos dentro de la patologia, obtener driver genes, pathways y posibles
biomarcadores [3].

Métodos basados en transformacion de caracteristicas (Featured
Transformation methods): Son métodos que obtienen nuevas variables
a partir de las variables medidas, estas nuevas variables representan las
caracteristicas mas importantes de las variables iniciales, e incluso
pueden dar lugar a obtener informacion nueva. Entre ellos encontramos
SVM, modelado de variables latentes, regresion de componentes
principales (PCR), minimos cuadrados parciales (PLS) o Analisis de
Correlacién Canonica regularizada [3, 10, 58,59,60]. Permiten reducir las
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dimensiones de los datasets creando nuevas variables, permiten realizar
subtipados, y encontrar biomarcadores [3].

Métodos basados en factorizacion (Factorization methods): son
métodos que descubren relaciones muy complejas ocultas, factores, en
grandes cantidades de datos. Normalmente son relaciones que son muy
dificiles de encontrar con los métodos tradicionales. Permiten realizar
subtipados, y encontrar biomarcadores [3].

Otra forma de clasificacion de las clases de métodos es:

Métodos supervisados: son aquellos que usan los datos introducidos,
caracteristicas predictoras o inputs, para predecir un determinado valor
diana, caracteristica respuesta o output. Por tanto, son métodos que
determinan la relacién entre las variables predictoras y la respuesta, y
crean modelos predictivos a partir de ella [61.62].

Métodos no supervisados: Son aquellos que buscan resumir los datos
iniciales extrayendo informacion para finalmente crear un modelo
descriptivo. Se suelen utilizar para obtener patrones, y son los que se va
a usar para obtener driver genes y subtipado [61.62].

Finalmente, las ultimas formas de clasificar los algoritmos son segun las émicas
que pueden integrar, o bien, segun el tipo de informacion que se puede extraer
de su utilizacion. En este ultimo tipo de clasificacion se encuentra las siguientes
clases:

Subtipado: integracién de datos dmicos para descubrir subgrupos de
pacientes con la misma patologia pero que habitualmente presentan
diferente prognosis, o distintos resultados terapéuticos frente a
determinado medicamento.

Descubrimiento de biomarcadores: integracion de datos émicos para
detectar caracteristicas dmicas que permiten diagnosticar, evaluar el
estado de una enfermedad, pronosticar la evolucion de dicha enfermedad,
susceptibilidad de padecerla, o bien, detectar la exposicion a determinado
agente o patdgeno.

Analisis de pathways o redes: integracion de datos émicos que permite
descubrir la relacién entre variables medidas en las distintas dmicas,
como genes, proteinas, metabolitos u otras biomoléculas, para una
determinada condicion.

Reutilizacion o descubrimiento de medicamentos: nuevos
medicamentos, o bien, medicamentos ya existentes utilizados para tratar
otras patologias [3].

Habitualmente un mismo algoritmo de integracion puede extraer informacion
para varios objetivos, pero solo si lo aplicas en un workflow con otros
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procesamientos. La mayoria de algoritmos extrae caracteristicas especificas de
la patologia, driver genes, que luego se pueden utilizar para subtipado, estudio
de nuevos biomarcadores, dianas terapéuticas, obtencion de redes, o estudios
de respuesta a medicamentos, los resultados que se quiera obtener
condicionaran los procesos extra que se deban utilizar [61].

3.4-Herramientas y paquetes para la integracion de datos 6micos.

Actualmente hay disponibles multiples recursos para realizar un correcto analisis
de datos dmicos. Dichos recursos pueden aparecer en formato de herramientas
online, o bien, como paquetes para R o python. Para explicar cada recurso se
indicara el método que utiliza, la informacién que se puede extraer con dicho
meétodo, y el grupo de dmicas que se pueden integrar usandolo. Se separaran
las herramientas en funcidén de si sus usuarios objetivos son bioinformaticos, o
bien, cientificos con bajo conocimiento informatico.

Algunas de las herramientas desarrolladas para uso de los bioinformaticos son:

e iClusterPlus: es un paquete del proyecto bioconductor de R que permite
integrar distintas dmicas para obtener gene drivers y realizar subtipado.
Si se combina con un analisis de supervivencia permite obtener
biomarcadores [3, 54, 61,63]. Maneja datos de gendmica (Mut y CNV),
protedmica, transcriptémica y metildmica, obtenidos mediante arrays o
secuenciacion de ultima generacion (NGS o HTS), pero no maneja
missing values. Este paquete tiene tres métodos [2,59,63] de integracién
pertenecientes a la clase de métodos de transformacion de variables [3] y
métodos no supervisados [61]. De los tres, el ultimo que se ha
desarrollado es iClusterBayes, el cual genera la misma calidad de
resultados que los otros dos métodos, pero reduce significativamente el
tiempo del analisis y las necesidades computacionales [59,63]. Por ello
iClusterBayes sera el método de integracién multi-6mica que se usara en
este TFM.

o Similarity Network Fusion (SNF): esta herramienta esta disponible
como paquete de R o de MATLAB, y permite integrar informacion clinica,
transcriptomica, metildbmica y datos en imagen, las 6micas pueden ser
obtenidas por arrays o secuenciacion [64]. Pertenece a los métodos
basados en redes [3] y a los métodos no supervisados [54] y no maneja
missing values[65]. Se utiliza para subtipado [54].

e MixOmics: es un paquete del proyecto bioconductor de R. Permite
integrar datos de transcriptdmica obtenidos por NGS, metabolomica,
protedmica, microbioma, metagendémica e imagenes,[10] y maneja
missing values[54]. Tiene ocho métodos distintos de analisis de
multivariantes para realizar subtipado u obtener biomarcadores para una
determinada patologia [10]. Todos sus métodos pertenecen a los métodos
de transformacion de variables [3,54]. pero se pueden agrupar en dos
grupos segun si son métodos supervisados o no supervisados [10,54,60].
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e Pathway Recognition Algorithm using Data Integration on Genomics
Models (PARADIGM): es un paquete desarrollado en lenguaje
Python[54,61] con un algoritmo que permite inferir, mediante integracién
de datos multi-omicos, los pathways afectados en un paciente con una
determinada patologia, lo cual puede tener informacién progndstica
[54,66]. Permite integrar gendmica (CNV), transcriptomica, vy
epigenomica, obtenidas mediante array o secuenciacion [66]. Su
algoritmo pertenece a los métodos basados en redes y a los métodos no
supervisados [54].

e Multi-omics factor analysis (MOFA): es un paquete desarrollado tanto
en lenguaje R como en Python [54,67] con un algoritmo que permite
extraer relaciones complejas entre las dmicas cuando otras herramientas
no son capaces. Realiza imputacion de datos para corregir los missing
values y reconoce los outliers [67]. Permite integrar datos de
genomica(Mut), transcriptémica y epigenémica [67,68] obtenidos tanto por
array como por NGS[67]. Pertenece a los métodos basados en
factorizacion, a los métodos basados en transformacion de variables [3] y
a los métodos no supervisados [54,61]. Se usa para descubrimiento de
biomarcadores y para subtipado [61]. También se puede utilizar para
analisis multi-omicos single-cell [67], aunque para este uso se ha
desarrollado MOFA+ que corrige ciertas deficiencias de MOFA [68].

e Multi-Omics Late Integration (MOLY): es un paquete desarrollado en
lenguaje Python [61]. Esta herramienta permite crear, mediante
integracion de datos 6dmicos, un modelo para predecir la respuesta a un
medicamento para una determinada patologia [61,69]. Se clasifica como
un método basado en Deep Networks [69] y como métodos supervisados
[61]. Integra genomica (Mut y CNV), transcriptomica(mRNA), y proteébmica
obtenidas mediante arrays o NGS [61,69].

e NEighborhood based Multi-Omics clustering (NEMO): es un paquete
desarrollado en lenguaje R [54], cuyo algoritmo permite integrar datos de
transcriptébmica y metilomica, obtenidos mediante array o NGS, para
realizar subtipado. Permite manejar missing values [54,70], y se clasifica
como método basado en clustering [3,54] y métodos no supervisados [54].

e MethylMix: es un paquete desarrollado en R cuyo algoritmo permite
extraer los griver genes con una metilacion diferencial, altamente
relacionada con la variacion de la expresion génica en dichos genes en la
condicidon patoldgica. Integra datos de metilomica y transcriptémica
obtenidos por arrays o por NGS. Se clasifica entre los métodos basados
en extraccion de caracteristicas y en los métodos supervisados. Permite
hacer filtrado e imputaciéon de los missing values con algunas de sus
funciones. Sus resultados en Diferential metilation values(DM-values)
permiten un buen subtipado mediante técnicas de clustering [9].

¢ NetDx: es un paquete desarrollado en lenguaje R [61] que permite integrar
genomica (Mut y CNV), transcriptomica, metilomica y proteémica [61],
obtenidas mediante arrays o NGS, para realizar subtipado [61,71] y
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extraer las caracteristicas especificas de los mismos. Ademas, a partir de
las caracteristicas obtenidas, si se aplican otros métodos, permite estudiar
la respuesta a medicamentos o biomarcadores de prognosis [71]. No
maneja missing values y se clasifica entre los métodos basados en
extraccion de caracteristicas [3] y métodos supervisados [61,71].

e Amaretto: es un paquete del proyecto Bioconductor de R [72] que permite
integrar genémica (CNV), transcriptomica (mRNA) y metilomica,
obtenidos mediante array y NGS [61,72], para obtener caracteristicas
especificas que permiten obtener biomarcadores de diagndstico y
pathways especificos de la patologia [61,72,73]. No maneja los missing
values [73] y pertenece a los métodos basados en redes [3], y a los
meétodos no supervisados [61].

e DrugComboExplorer: es un paquete desarrollado en java y Python [61],
cuyo algoritmo permite extraer, mediante integracion de datos multi-
omicos, las redes de sefializacion afectadas por la patologia en un
paciente, y estudiar combinaciones de medicamentos que puedan actuar
sobre dichas redes de sefalizacion [74]. Este algoritmo integra datos de
gendémica (DNA y CNV), transcriptoma (mRNA), y metiloma, obtenidos
por array o NGS [3, 74]. Se clasifica en los métodos basados en redes [3]
y métodos supervisados [61].

Ver tabla resumen en Anexo 2: Resumen de herramientas de integracion.

Ademas, cada vez son mas las herramientas disponibles para usuarios con bajo
conocimiento informatico. Se pueden separar en dos grupos:

e Herramientas para cualquier condicion:

o GalaxEast: es una plataforma web que pertenece al proyecto Galaxy,
y que da acceso a las herramientas del proyecto Galaxy desarrolladas
para el andlisis de las émicas de forma independiente, y a herramientas
de integracidén de datos multi-omicos(OpenOmics y primo-multiomics)
[75,76,77]. GalaxEast permite que el usuario cree workflows con las
herramientas disponibles, le ofrece almacenamiento para los datos a
analizar, y ejecuta en sus servidores el workflow creado [75].

o T-Bioinfo Platform: es una plataforma web premium, que contiene
herramientas para el analisis de 6micas de forma independiente y para
integracion de datos dmicos. Esta plataforma utiliza las herramientas
en workflows bajo una interfaz grafica que es accesible para personas
sin conocimiento bioinformatico [78].

o OneOmicstmSuite: es una plataforma premium que permite analizar

de forma independiente e integrar gendmica, transcriptomica,
metaboldmica y protedmica, esta ultima obtenida por espectrometria
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de masas. Permite localizar biomarcadores para la patologia de
estudio [79].

o QIAGEN Ingenuity Pathway Analysis (IPA): es una plataforma
premium que permite tanto analizar de forma independiente como
integrar gendmica (SNP), transcriptdmica, metabolémica y proteémica
obtenidos mediante arrays o NGS. Permite localizar biomarcadores y
dianas terapéuticas. Este software permite comparar los resultados
finales con los obtenidos por otros usuarios para estudios iguales o
similares, para comprobar que son correctos [80].

e Herramientas para integracion de datos 6micos de cancer:

o UCSC TumorMap: es una plataforma web que permite integrar datos
Omicos de cancer y que localiza patrones de similaridad entre las
muestras para realizar subtipado y detectar posibles biomarcadores.
Para ello la plataforma realiza una representacion grafica interactiva de
las muestras, que permite visualizar juntas aquellas con las mismas
caracteristicas en la variable que se elija. Es un método basado en
clustering y unsupervised method, e integra genémica (Mut, CNV,
SNP), transcriptomica, metilébmica y protedmica, obtenidas por array o
por NGS [81].

o FireBrowse: es una plataforma web ' e
interactiva que analiza 38 tipos de -
cancer cuyos datos se han obtenido en = ,‘ s

el proyecto TCGA. Tiene disponible la
herramienta iCoMut que permite
visualizar, al mismo tiempo, Ilos
resultados del analisis de cada una de i
las dmicas. El usuario puede interactuar ]
con las pistas de resultados :
seleccionando cada vez una Uunica
omica, y las muestras analizadas se
agruparan en clusters por semejanza
de perfil en la 6mica, lo cual permite
integrar dicha émica con las demas de
forma visual. Asi el usuario puede
realizar su propio analisis [54,82]. *

Figura 3: Visualizacion de
omicas mediante iCoMut.
Muestras ordenadas por tasa de
mutacion [82].

CPTAC Data

o LinkedOmics: Es un portal web que
actua, por un lado, como base de
datos, y, por otro, pone a disposicion
del usuario tres herramientas para ~
realizar un andlisis de integracion de =L rrm— « = | H |
datos completo. El analisis lo puede
realizar con los datos que almacena la
plataforma, o bien, y con datos que

Figura 4: Flujo de trabajo de las
herramientas de LinkedOmics y
resultados que devuelve cada
herramienta [43]
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suba el propio usuario. Las herramientas son:

= LinkFinder: Permite que el usuario busque caracteristicas
especificas entre los resultados de la integracion. Es la herramienta
que se debe usar para encontrar biomarcadores, visualizar el efecto
de determinada mutacion sobre las demas Omicas, o estudiar la
supervivencia de los subtipos.

» Linkinterpreter: Permite realizar, sobre los resultados de la
integracion, enriquecimiento con Gene Ontology, integracion de
pathways, y obtencion de redes afectadas por la patologia.

» LinkCompare: Esta herramienta grafica los resultados de la

integracion obtenidos por LinFinder, deseados por el usuario
[43,54,83].
e cBioPortal: Este portal contiene datos ‘ 17,

de distintos tipos de cancer
procedentes de multiples proyectos, y
ademas, permite al usuario subir sus -
propios datos para analizarlos. Esta
plataforma permite, por un lado,
visualizar los resultados de Ila
integracion de datos almacenados en

la plataforma, son datos e |
pertenecientes a un estudio, o incluso R W it
a rrlllas deI uno:I_P_c>r gtrq Itado, pgrmlc’:e Figura 5: Imagen con
realizar el analisis de integracion de 5 ,gynas de las

datos multi-dmicos para datos propios,
incluyendo analisis de supervivencia,
enriquecimiento, obtencion de
pathways y redes alteradas [41,84].

representaciones de datos
que realiza cBioPortal.

A) Omicas integradas;

B) Pathways Alterados;

C) Enriquecimiento;
Estas son solo algunas de las multiples D) Estudios de correlacion
herramientas de integracién de datos 6micos de datos de distintas
disponibles. Se han seleccionado de forma que  9Micas; E) Andlisis  de
hubiera por lo menos un ejemplo de cada clase supervivencia; F) Obtencion
de meétodo explicado en el apartado 3.3,
ademas de tener en cuenta el numero de citas con respecto a la fecha de
publicacion. Para encontrar otras herramientas se puede visitar catalogos como
OPENEBENCH y Bio.tools [51,52], buscar en la bibliografia, o bien en revisiones
sobre el estado del arte de la integracion de datos émicos.

Hay algunos métodos de integracion de datos dmicos que se han definido en
papers, cuyos autores no han desarrollado herramientas para aplicarlos, o
incluso hay métodos que para aplicarlos se usan paquetes no especificos para
ciencias [3].

Estas herramientas demandan muchos recursos computacionales, por lo que se
necesita un equipo de alto rendimiento para utilizarlas o bien usarlas en un
servidor externo mediante una maquina virtual [85]. Otra opcién es usar alguna
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de las herramientas para no bioinformaticos que te dan almacenamiento y
realizan el analisis en sus servidores [43,83].

3.5-Soluciones para manejar el Big Data.

El desarrollo de las tecnologias de ultima generacion ha generado una
acumulacion masiva de datos que habitualmente se ponen a disposicion de los
investigadores. Esto hace que los estudios se puedan realizar integrando datos
de varias 6micas y usando mayor cantidad de datos por émica, lo cual supone
que sean estudios de Big Data, y, por tanto, se necesitan requerimientos
computacionales especificos para realizarlos [86].

Actualmente hay dos formas de cumplir con estos requerimientos, y son las
siguientes:

e Disponer de un ordenador capacitado para realizar ciencia de datos:

o Que disponga de un procesador i7 o superior. Cuantos mas nucleos y
velocidad de procesamiento mejor.

o Memoria RAM como minimo de 30 Gb. Cuanta mas RAM mejor.

o Cuanta mayor capacidad de almacenamiento de datos mejor,
dependera del almacenamiento que se vaya a necesitar en el estudio
y de si se va a instalar una maquina virtual en el dispositivo. Lo ideal
es un disco duro SSD de 1 Tb de almacenamiento [87,88].

o Para bioinformaticos en especifico, se necesitara disponer de software
Linux, las opciones mas faciles disponer de él seran, realizando una
particién en el dispositivo e instalar linux en una de las particiones; o
bien, instalar una maquina virtual con Linux dentro del ordenador con
el sistema operativo de uso habitual [88].

e Disponer de una cuenta en la nube en alguno de los espacios
creados para investigacion cientifica. Estos espacios ponen a
disposicion de sus usuarios:

Capacidad de almacenamiento de datos propios.

Datos de acceso publico.

Herramientas de bioinformatica para procesar los datos.
Herramientas para crear workflows con las herramientas
bioinformaticas deseadas.

Una maquina virtual en la nube con los requerimientos que necesites
para ejecutar el workflow que hayas creado.

o Espacios de comunicacion con otros investigadores.

o Algunas incluso te permiten trabajar con R y python desde Rstudio o
Jupyter.

O O O O

O

Actualmente hay multiples opciones premium, las mas conocidas son Cloud Life
Science de Google; Amazon Web Services(AWS); Terra de Broad Institute, Varily y
Microsoft; y Cancer Genome Collaboratory de la Universidad de Toronto entre
otros[85,89,90,91].
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Finalmente, otra opcion es utilizar alguna de las herramientas de integracion
de datos multi-6micos desarrolladas para usuarios no bioinformaticos ya
explicadas en el apartado 3.4. Algunas permiten crear workflows con las
herramientas que ofrecen para luego ejecutarlos en sus servidores en la nube,
como GalaxEast [75]; otros ponen a disposicion del usuario uno o varios
pipelines que el usuario puede ejecutar en los servidores en la nube de la
plataforma, sobre sus propios datos, o sobre datos disponibles en la misma
plataforma, un ejemplo es cBioPortal [41].

3.6-Adenocarcinoma de Colon:

El colon junto con el recto dan lugar al intestino grueso, el cual a su vez forma
parte del Sistema Digestivo o Gastrointestinal. La mayor parte del intestino
grueso pertenece al colon [92]. Su funcidn es extraer el agua y los electrolitos
de los alimentos procesados provenientes del intestino delgado, y enviar los
residuos al recto donde esperaran hasta ser defecados [92,93].

Los canceres en colon y recto comparten muchas caracteristicas, por lo que
habitualmente se pueden encontrar referencias a ellos como cancer colorrectal,
y se especifica el tipo, colon o recto, segun el origen de las células tumorales.
[92] Sin embargo, en este TFM se va a trabajar solo con cancer de colon.

La incidencia y mortalidad del cancer de colon en el mundo en 2020, segun
GLOBOCAN, indica que es el cuarto cancer con mayor incidencia, con 1.148.515
casos nuevos, lo que supone un 6% del total de nuevos casos; y el quinto con
mayor numero de muertes en el mundo, con 576.858 muertes, lo que supone un
5,8% del total de muerte por cancer [94].

Numero de nuevos casos mundiales estimados de cancer

€n:2020'para aimbos sexos, todas las edades Ndmero de muertes mundiales estimados de cancer en

2020 para ambos sexos, todas las edades

2261419
£ 2206771
3932768

1931590

1796144

8879843 |
935173

830180

g 466003 768793
7 1089103 544076 684996

Total: 9958 133

604127 _/ 90567

Total: 19 292 789

® Breast Lung Colorectum Prostate ® Lung ® Colorectum Liver Stomach

= Stomach = Liver m Cervix uteri  m Other cancers ® Breast ® Oesophagus M Pancreas  Other cancers

Figura 6: A) Numero y porcentaje de nuevos casos por tipo de cancer en 2020 en el
mundo[94]. B) Numero de muertes por tipo de cancer en 2020 en el mundo [94].

Hay varios tipos de cancer de colon, pero el mas habitual es el Adenocarcinoma
de Colon, presentandose en el 96% de los casos. Las células en las que se
origina son las células glandulares secretoras de la mucosa que lubrica el colon
[92]. Hay dos subtipos, adenocarcinoma mucinoso y adenocarcinoma de células
en anillo de sello, teniendo este ultimo un peor prondstico [92,95]
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4 Metodologia

Se podra ver la aplicacioén y los resultados de cada paso en los informes de
RMarkdown anexos.

4.1-Datos a integrar:

Los datos que se van a integrar se obtuvieron del proyecto TCGA y pertenecen
a 292 pacientes diagnosticados con Adenocarcinoma de colon con datos para
las tres dmicas [96]. Cada muestra en cada 6émica recibe un codigo de referencia
que permite reconocer a qué participante pertenece, centro del que proviene,
tipo de muestra, entre otros. Ver Anexo 3: Codigo TCGA.

Antes de ser compartidos los datos del proyecto TCGA en Broad GDAC firehose,
los centros que participaron en el proyecto realizaron un proceso de filtrado de
datos con varias etapas, en el que solo se compartieron aquellos que pudieran
ser cientificamente relevantes [4,97]. Ver Anexo 4: Filtrado de los datos de
TCGA.

Los datos de TCGA pueden estar en distintos niveles de procesamiento, pero
solo los datos de mayor nivel de preprocesamiento (3 y 4) estan disponibles sin
acceso controlado, por ello son los datos que se van a usar [1]. Ver los workflows
de pre-procesamiento de los datos descargados en Firehose en Anexo 5: Pre-
procesamiento de los datos descargados.

Se van a utilizar los datos de las dmicas: gendmica (solo CNA), transcriptdomica
(solo mRNA) y epigendmica (solo metilacion de DNA). Se han elegido estas
Omicas porque en multiples estudios se ha observado que su interaccion es
esencial para el desarrollo del cancer, estas émicas permiten establecer perfiles
de tumores detectando los driver genes [1], y dando lugar a que se pueda
establecer perfiles distintos, subtipos, dentro de un mismo tipo de tumor, que en
muchos casos tienen distinta supervivencia. Esto hace que estas dmicas sean
especialmente relevantes a la hora de buscar biomarcadores de COAD [5,6].

Los datos que se descargaron de cada émica fueron:
e 449 muestras con datos de CNA ya anotados por gen mediante la
herramienta GISTIC en G-scores.
e 333 muestras con datos de metiloma anotadas en beta values por probe.
e 500 muestras con datos de mRNAseq en FPKM por gen.

En las tres dmicas los datos estaban normalizados. Ver el pre-procesamiento
que tienen los datos descargados en Anexo 5: Pre-procesamiento de los datos
descargados [96]. Los datos de gendmica y metildmica se obtuvieron mediante
el paquete curatedTCGAdata [98], y los de mRNAseq se descargan
directamente de Firehose[4], ya que el paquete no tenia todos los datos
disponibles de este tipo. De RNAseq se selecciond los datos RSEM en FPKM
porque tenian la mejor normalizacion y habia muestras normales para el analisis
de expresion diferencial. Por otra parte, se eligié los datos de GISTIC en G-
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Scores porque son valores continuos, lo que facilita su uso en los analisis de
integracion.

4.2-Filtrado de datos:

El filtrado de datos consté de cinco partes:

Filtrado de muestras con determinado porcentaje de missing values en
todas las dmicas: los datos de CNAy mRNAseq no tenian missing values,
pero los de metilacion de DNA si. Los dos primeros tipos de datos
descargados tienen un nivel de procesamiento mayor que los datos de
metilacion.

En este filtrado no se eliminaron muestras, porque ningun dato atipico
superdé el 70% indicado en Song et al [11] y Yang et al [99], que son dos
de los protocolos que se han usado como base para este TFM, ni tampoco
el 20% de Chaudhary et al [55], mucho mas restrictivo.

Filtrado de variables con determinado porcentaje de missing values: de
nuevo los datos de CNA y mRNAseq no tenian missing values, pero los
de metilacién de DNA si. Se observo en un boxplot que en la mayoria de
las variables el porcentaje de missing values no super6 el 70%, y las que
lo hicieron tenian un 100% de missing values.

Eliminar la gran cantidad de missing values presentes en un data frame
aumenta el error en los resultados de los estudios, por ello una buena
alternativa es filtrar las variables con mas de un porcentaje de missing
values e imputar los missig values que quedan. Imputar datos es sustituir
los missing values por valores estimados a partir de la misma variable en
las demas muestras del data frame. Es importante tener en cuenta que
imputar un elevado numero de missing values dentro de una misma
variable también puede aumentar el error en los resultados, por lo que se
debe llegar a un punto intermedio [100,101]. EI método de imputacion
recomendado por Song et al [11], Chaudhary et al [55] y Yang et al [99] es
K-Nearest Neighbors.

En este TFM no se realizé la imputaciéon de datos, porque no se dispone
de recursos computacionales suficientes para hacerlo, por ello se
eliminaran todas las variables con Missing Values.

Filtrado de variables con baja expresion: Con 500 muestras se elimind
todas aquellas variables que tuvieran valor 0 en 495 muestras. Se eligid
este numero de muestras porque se observé un incremento anormal de
variables con valores 0 a partir de las 495 muestras.

Seleccion de muestras patoldgicas: para realizar la integracion de datos,
tanto de las 6dmicas a pares como de multi-Omicas se seleccioné las
muestras patoldgicas, ya que eliminar las muestras normales permite
extraer los driver genes que permiten realizar un subtipado o estudiar los
biomarcadores de COAD. Ademas, se seleccion6 en especifico de tumor
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primario, ya que de los demas tipos patoldgicos solo habia 2 muestras en
total para mRNA, por lo que mantenerlas solo introduciria bias en el
analisis. Tras este filtrado se tuvieron 449 muestras de CNA, 294 de
metilacion y 498 de mRNA. Para realizar este filtrado se usé la funcién
TCGAsplitAssays del paquete TCGAutils [102] y la funcidn str_split del
paquete Stringr{103].

e Seleccién de muestras que tienen datos para las tres 6micas a integrar:
Tras este filtrado se obtuvieron 292 muestras de los mismos participantes
en cada Omica. Para realizar este filtrado se us6é la funcion
MatchedAssayExperiment del paquete MultiAssayExperiment[104] y
la funcion match del paquete base[105].

Tras el filtrado, de 20553 genes se redujo a 19804 genes en transcriptoma, y de
485577 probes a 374908 en metiloma.

4.3-Transformacion de datos:

Solo se transformaron a escala logaritmica los datos de RNAseq para mejorar
aun mas la distribucion de los datos. Para ello se sumé una unidad a todos los
valores antes de hacer la transformacién, de forma similar a como hace la
transformacién logaritmica de CPM el paquete Edge R, solo que como se tiene
valores 0 no es util sumar solo 0.5, asi que se sumé 1 FPKM. Esto evitd los
valores negativos que ocurren cuando hay FPKM<1 y los NA que aparecen
cuando FPKM=0. Estos valores negativos no son soportados por la funcién
DGEList de EdgeR que crea el objeto que usa limma en el analisis diferencial
[106].

4.4-Analisis de una dmica:

Para hacer el analisis diferencial de expresion y metilacion se usaron dos grupos
de muestra, normales y patolégicas. En mRNAseq 41 normales y 456
patoldgicas, y en metiloma 38 normales y 294 patoldgicas. El analisis se realizd
mediante el paquete limma.

El proceso de obtencion de las variables diferencialmente expresadas o
metiladas se hara creando primero un modelo de regresion lineal con la funcion
ImFit de limma para cada gen o probe donde la variable Y sera la expresion
medida y las variables X seran binomiales con valor 1 para uno de los grupos y
0 para el otro cuyo valor dependera del grupo al que pertenezca cada muestra.
Los parametros para cada gen del modelo son los parametros alfa.

A partir de los parametros alfa se calculan los parametros beta, que permiten
realizar contrastes, que son comparaciones entre los grupos para saber qué
genes tienen distinta expresion en cada grupo. En este caso se testa hipotesis
nula HO: normales-tumorales=0, es decir, la expresion génica es igual en las
muestras normales y en las tumorales. Para ello se calculara el contraste
beta=alfa1-alfa2 para cada gen. Para calcular beta se usa la funcién contrasts.fit
de limma, los valores alfa guardados y la matriz de contraste que indica el
contraste a realizar.
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Posteriormente, se calcula mediante bayes la probabilidad de que cada uno de
esos genes no esté diferencialmente expresado, es decir, que HO sea cierta. El
resultado seran varios parametros como fold-change, t-value y p-value ajustado
FDR al 5%. Se usara la funcion eBayes. Para ello se usa la funcion eBayes. [6,7]

Finalmente se clasifica con decideTest los genes entre no diferencialmente
expresados, sobre expresados o hipo expresados; o bien los probes en isla CpG
no diferencialmente metilada, hipo metilada o hiper metilada. Para ello se utilizd
un nivel de significacion de 0.05 como indica Song et al [11].

En el analisis se introdujo 374908 probes para el analisis de metilaciéon
diferencial, y 13705 genes en el analisis de expresion diferencia.

4.5-Integracion de datos 6micos:

4.5.1-Integracion de datos oOmicos RNAseq y Metiloma mediante
correlacion inversa de variables.

La funcion MethylMix del paquete con el mismo nombre obtiene los driver genes
del perfil metildmico haciendo primero un modelo de regresion lineal, Y=X+¢,
entre la expresion génica y los niveles de metilacion de cada gen en las muestras
patolégicas. En el modelo, yi es el valor de log2FPKM del gen y en la muestra i,
y xi el Beta valor del gen en la muestra i. Si la relacion lineal entre X e Y es
significativa e inversa, es decir, tienen correlacion inversa significativa, el gen al
que pertenezcan se definira como driver gen metilomico, ya que el nivel de
metilacion tiene un elevado efecto sobre la expresion del mismo gen [107, 108].

Si se aporta a la funcion los Beta values de muestras normales, a continuacion
de obtener los gene drivers, calcula la diferencia de metilacion de cada gen,
Differential Metilation Values(DM-Values), que permiten seleccionar los gene
drivers metildomicos relacionados con la patologia [109,110].

Los DM-values se calculan haciendo, para cada muestra y gen, la diferencia
entre la media de Beta values de las muestras sanas para dicho gen, y la media
de Beta values del componente al que pertenece la muestra patologica de
estudio en dicho. Un componente es un grupo de muestras con un perfil de
metilacion similar en un determinado gen. Para obtener los componentes
MethyIMix aplica un proceso semejante a K-mean clustering en cada gen, donde
va comparando el Beta value de cada muestra con la media, y si hay varios Beta
values muy alejados de la media los separa y hace un nuevo grupo de expresion.
Repite este proceso hasta que obtiene por cada gen los grupos de muestras que
se estan expresando de forma similar, estos grupos son los componentes.
[107,108]

Ademas, se ha observado que los DM-values obtenidos de MethylMix son muy
utiles para hacer el subtipado de una patologia mediante K-mean Clustering
[109,110].
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Para aplicar MethylMix se anot6 a que gen pertenece cada probe
diferencialmente metilado obtenido del analisis con limma, lo cual redujo la
demanda computacional del analisis. Se filtr6 los probes que no tuvieron
anotacion, y después, se seleccion6 de cada gen, el probe con mayor metilacién
diferencial, menor p-valor. Finalmente se obtuvo un data set con Beta values por
gen. A continuacion, se selecciond los genes que tuvieran datos de RNAseq y
metiloma, y se ordenaron sus data frames para que coincidieran las muestras y
genes en las mismas posiciones. En el analisis se introdujo 292 muestras y
18576 genes, y se obtuvieron 1325 driver genes [107].

4.5.2-Integracion de datos multi-6micos mediante métodos bayesianos.

Lo primero que hace iClusterBayes es obtener los vectores latentes con una
técnica analoga al Analisis de Componentes Principales (PCA). Solo que en
este caso lo importante son las variables latentes que estan conformadas
por los elementos z; de cada componente principal para una muestra. PCA
consiste en encontrar estructuras lineales entre variables dentro de bases
de datos con gran densidad, es decir, muchas variables. Los componentes
Zk (Z1, Z2, ..., Zk) representan las combinaciones lineales de las p variables. El
numero, k, de combinaciones lineales que se puede obtener sera igual a p,
numero de variables predictoras. Como no todos los PC aportan informacion
importante al modelo, el eliminar PC innecesarios hace que se reduzcan
dimensiones. En iClusterBayes cada variable latente representa los datos de las
tres 6micas en una misma muestra, por lo que p sera igual al total de variables
en las tres dmicas para esa muestra [58,59].

Posteriormente, a cada variable se le estimara un modelo de regresion lineal:
thZXth Bjt +&jt, j:l,--., ps te(l'...'m)

Donde:

e Yjt es un vector con los valores observados para cada muestra i en la
variable j del dataset t.

e X es una matriz con una variable latente cada muestra por cada fila, mas
una columna inicial de valores 1 que permitira que el modelo tenga
parametro 0. Para cada muestra X(1, z,..., zk).

e [jt es una matriz diagonal para la caracteristica j en la dmica t, con la
siguiente estructura: diag(1, vit,---, Yit) donde yjt puede tener valor 0 o 1
segun si el valor Bj.es pequefio o elevado, y por tanto afecta menos o mas
al modelo de union obtenido al final.

e ¢&it s un vector con el error obtenido para cada muestra de la diferencia
entre Yjitestimado con el modelo y el real.

Los parametros del modelo se estimaran mediante el modelado de bayes [59].
Para entender la técnica primero se debe recordar el teorema de bayes es:

P(AnB) P(BIA)P(A)
P(B) ~  P(B)

30

P(AIB) =



Sharon Martinez Quiroga Capitulo 4

Donde para iClusterBayes se redefine A como un vector de parametros 9, y B
como los datos observados Y y otros parametros del modelo. Entonces:

e ¢: variable aleatoria continua con los posibles valores del parametro a
determinar, por ejemplo Bjt. En bayes los parametros se estudian como
variables por ello tienen una determinada distribucion.

o P (Yit, X, Vit o'jzt/ Bit) : likelihood o funcion de verosimilitud. Se obtiene a
partir de los datos observados. La funcién de verosimilitud es la densidad
conjunta de los datos en funcién del parametro 6. L(8)

e P(Bjt)=distribucion anterior del parametro Bi, a partir de conocimiento
previo.

e P(Y, X, vy, o)=verosimilitud marginal o evidencia. Se obtiene a partir de
simulaciones de Cadenas de Markov via Monte Carlo. No depende del
parametro ni de su distribucién inicial.

o P(Bit /Y, X, gamma, sigma)=distribuciéon posterior del parametro i
habiéndose tomado en cuenta los datos observados.

Para determinar los valores de los parametros del modelo para cada
caracteristica se va a tomar como que g es el parametro que se quiere
determinar a partir de los datos observados, usando bayes [111,112].

Con Bayes se combina la informacion anterior sobre el parametro P(9) y la
informacion aportada por Y, para obtener la distribucion posterior, que se
utilizara como funcion de verosimilitud para determinar mediante inferencia
estadistica el estimador de maxima verosimilitud, es decir, el valor del parametro
de interés con mayor probabilidad de ser real segun los datos observados, y que
es el que maximiza L(g). De esta forma se estimaran los parametros del modelo
en cada variable. [111,112,113].

Las distribuciones previas propuestas por el modelo de iClusterBayes para los
parametros de las variables continuas, que es el caso de los datos a usar en este
TFM, son:[59]

* ﬁ]t~MVN(ﬂOt'ZOt) IG(VO = U°)~Bern0ulll(qt)

Que tras combinarlas con la funcion de verosimilitud de los datos con respecto a
los parametros dio que o?tiene distribucién posterior gamma inversa con
parametro de escalado (vo 0% +(Yi—XiBit) (yi—XTBir))/2 y parametro de
forma (vo+n)/2(vo+n)/2. La distribucion de fjtes normal multivariante. Las
distribuciones de yjt y zi no estan claras por eso es necesario usar el algoritmo
Metropolis-Hasting para estimarlas. Para hacer el modelo se debe indicar la
probabilidad anterior y, se usé 0.5 para las tres dmicas, como indica el manual
[59,111]. Distribuciones posteriores estimadas:
+ 8+ (e~ XTjeBi)T 0je=XT jeBje)
* P(elyje Zvje Bi)~1G (Vozn'voao i 'ti't E— )
* P(Bjclyje 2. aft v;)~MVN(m, V)
L{ XTXT, XTXI,
=+ 2 AL ——+ Xt Bo)

jt it
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XTX
V= (T

) < (y,t XF]tBIt) (YJt XF]tB]t))

P(Vjtb’Jt'Z t'lgjt) xe

P, th)

Finalmente, para poder calcular los estimadores de maxima verosimilitud es
necesario obtener distribuciones posteriores generalizadas es decir que se
aproximen a la distribucion real, ya que las distribuciones obtenidas se basan
solo en un set de datos. Para hacerlo se usa el método de Cadenas de Markov
via Monte Carlo (MCMC), cuando no se conoce bien la forma de la distribucion
se calcula mediante el algoritmo Metropolis-Hasting; y si se conoce claramente
la distribucion, como en Bit y Ojt, se usara el algoritmo de Gibbs, que hace que la
distribucién  posterior generalizada sea semejante a la obtenida
experimentalmente [59,111,114].

Las MCMC son cadenas de variables 8 en las que cada variable 6 depende
unicamente de la variable 0 anterior. La variable 8 de inicio de la MCMC es la
variable 6 obtenida a partir de los datos de estudio, de la que se tiene una
distribucion posterior. El tipo de algoritmo usado para obtenerlas depende de si
se conoce dicha distribucion claramente o no. A partir de la variable 6o va
generando nuevas variables 6: y con estudios de probabilidad determina si se
aceptan o no, cuando no se aceptan se sustituye el valor de dicha variable nueva
por el de la anterior.

Asi ocurre tantas veces, iteraciones, como variables queramos que tenga la
MCMC. Para obtener la distribucion a posteriori generalizada con MCMC se
busca llegar a la distribucién estacionaria p;, que es aquella en la que no se
observa la influencia de la variable 8¢ sobre la nueva variable 6, sino que dicha
variable solo esta afectada por la anterior 8.1. Esta distribucién se usa como
distribucién a posteriori aproximada a la real para realizar inferencia. Para llegar
a ella se necesitan realizar multiples iteraciones en las que las primeras, burn-in,
deben descartarse. Se le indicoé a iClusterBayes que hiciera 16000 iteracines
burn-in y 10000 iteraciones draw. Se usé menos que Mo et al[2] para reducir el
tiempo de ejecucion.

Una vez obtenida la distribucion posterior generalizada de los parametros se
estima sus valores mediante la estimacion de maxima verosimilitud. Después, se
obtiene la distribucién de union, joint likelihood, de y y z para cada caracteristica
j en cada dmica. Con la distribucién de unién se observa que variables y; afectan
mas a las variables latentes, y por tanto, son caracteristicas Omicas
diferenciadoras importantes para realizar el clustering. Se debe recordar que la
clave de la integracién de las tres dmicas son las variables pues agrupan las tres
omicas. El modelo general de distribucion de union es:

P(y]tizllﬁ]t: V;t) 1_[ 1_[ 1_[ P(y]t| Zi, Bje) V;t) P(Zz)

i=1..,nj=1..,p,t=1,.

Donde, como las variables son todas continuas, se usara la funciéon de densidad
de la distribucion normal:
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2
~(ije=Xir Bt
2
Zajt

-1 )
P(yjt|Zi;ﬁjt:)/jt) X 05 €
Y P(z) es la distribucién inicial del vector latente.

Se conservara como caracteristicas relevantes j para el clustering aquellas con
elevados valores de beta y con gamma=1.

Para separar las muestras se utilizara el método de K-mean clustering.[2] El
numero de clusters en los que se separaran las muestras sera g, siendo g=k+1,
donde k es el numero de elementos que conforman la variable latente. K-mean
clustering tiene dos etapas diferenciadas. La etapa de iniciacion consiste en
elegir aleatoriamente g muestras que funcionaran de muestras de referencia,
posteriormente se calcula la distancia euclidiana, a partir de los vectores latentes,
de cada una de las muestras de no referencia con respecto a cada una de las
muestras de referencia.

A continuacién, se agrupan las muestras con respecto a la muestra de
referencia con menor distancia euclidiana. En la siguiente etapa se llevan a cabo
iteraciones que solo paran cuando ninguna muestra cambia de cluster. Esta
etapa consiste en, primero, obtener un vector por cluster con las medias de los
elementos, en cada posicion, de los vectores latentes presentes en dicho cluster.
Después, se calcula la distancia euclidiana entre el vector latente de cada una
de las muestras y cada uno de los vectores latentes medios de los clusters.
Posteriormente se reagrupan las muestras en los clusters con los que tengan
menor distancia euclidiana. Ahora vuelve a repetirse esta etapa tantas veces
como sea necesario hasta que as muestras no cambien de cluster [62].

Alfinal de la integracion iClusterBayes te devuelve las variables, genes en este
caso, mas relevantes para diferenciar los subtipos y que muestras pertenecen a
cada subtipo(cluster).

Como no se sabe cual es el numero de subtipos, g, adecuados para la
patologia de estudio, hay que realizar la integracion de 1 a k veces, siendo k el
numero de elementos en el vector latente, el numero de subtipos a generar
menos 1y el numero de veces que se realiza la integracion. En este caso se ha
integrado 6 veces para generar 6 modelos, el primero con 2 subtipos y el ultimo
con 7 subtipos. Se ha elegido 6 porque es el recomendado por el manual [62]

4.6-Métodos de comparacion y visualizacion de resultados.

El mejor modelo de integracion de los 6 entrenados, k=1:6, como indica Mo et
al[59] se elegira mediante BIC y el ratio de desviacion. Ademas, como los datos
de COAD tienen ruido, y esto hace que BIC tienda a disminuir y el ratio de
desviacion a aumentar segun aumenta k, lo que distorsiona los resultados, se
comprobara con heatmaps si el modelo elegido es el mejor, como indica el
manual.

e Ratio de desviacidon o deviance ratio: interpretado en iClusterBayes como
porcentaje de variacion explicado. Se obtiene dividiendo el log-likelihood
ratio, deviance, del modelo obtenido con iClusterBayes a partir de las
variables mas significativas y el modelo nulo, sin variables predictoras;
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entre el deviance del modelo obtenido con todas las variables
introducidas y el modelo nulo. EIl Deviance o log likelihood ratio testa la
hipdtesis nula de que el modelo sin predictores, nulo, es tan bueno como
el modelo ajustado o completo, en cada caso. El logLikelihood sera la
funcion de maxima verosimilitud del modelo [115].

e Bayesian Information Criterion(BIC): mide la estimacion relativa de la
informacion perdida cuando se usa el modelo que se esta estudiando,
Por tanto, siempre se elegira como mejor modelo el que tenga un BIC
menor, porque se habra perdido menos informacion. Lo usa
iClusterBayes para elegir el mejor modelo para cada valor de k, y se usara
para elegir la k con el mejor modelo [58].

BIC = =2 x logLikelihood + p * log (n)
Donde:
p: numero de parametros del modelo
n: numero de muestras

e Heatmap: Se grafica muestras frente a variables(genes) el nivel de
expresion, o metilacion. Con sus valores transformados a z-scores(datos
con media 0 y varianza 1; obtenidos restandole a cada dato la media de
su variable y dividiendo el resultado por la desviacion estandar de la
misma) y ordenados calculando la correlacién entre las muestras vy
caracteristicas de forma que se agrupen, por un lado, las muestras y
variables de mayor nivel de FPKM o beta-values, en cada caso, y por otro,
las de menor nivel. Esto permite observar los posibles clusters o subtipos
de muestras y elegir qué modelo genera los mejores clusters [116].

Para comparar los resultados de los distintos métodos de analisis se usaron
Heatmaps y diagramas de Venn. Estos ultimos muestran los genes comunes y
no comunes que han aparecido como resultado en los analisis comparados [58].

4.7-Enriquecimiento, integracion de pathways y otros datos, y obtencion
de redes.

Para integrar los pathways se utilizo las herramientas NDEx y Cytoscape las
cuales se complementan integrando pathways y permitiendo su visualizacion. Ya
se hablé de estas herramientas en el estado del arte como repositorios de
distintos repositorios primarios de pathways [49]. Con NDEx también se
obtendran redes por integracion de datos de prognosis y medicamentos.

Adicionalmente, se realizara el enriquecimiento, en especifico se estudiara la
funcién molecular y posicion celular de los driver genes obtenidos en ambas
integraciones. Se anotara los términos de Gene Ontology con el paquete
ClusterProfiler [117].
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5 Resultados
5.1. Subtipado:

e Anadlisis de expresion diferencial:

Color Key
. Histogr: - . .
B ﬁ‘l J0 f’ ﬁ 500 genes con expresion diferencial
=10 a 5 10

Row Z-Score

Figura 7: Heatmap de expresion diferencial.

En morado se observan las muestras normales y en naranja las patoldgicas. A
simple vista con el heatmap es dificil diferenciar los subtipos dentro del grupo de
muestras patoldgicas, aun asi parecen haber por o menos tres subtipos de
COAD. Para hacer una determinacion mas exacta habria que hacer un clustering
a partir de los genes diferencialmente expresados.

e Analisis de metilacion diferencial:

500 genes con metilacion diferencial

-0 0 10
Row ZScore

b ' o e r.'["'*r.‘fﬂ'_firr

B

Figura 8. Heatmap de metilacion diferencial
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Solo con el andlisis por metilacién diferencial no parece haber subtipos de COAD
claros, por lo que parece ser muy adecuado realizar la integracién con datos de
transcriptomica.

e Analisis de integracion de transcriptomica y metilomica:

Color Key

i

5 0 6

500 genes con metilacion diferencial

Count

Row Z-Score

E¥

2838

i

e
F ]

53248

Figura 9. Heatmap de metilacion diferencial y efecto funcional

Con los datos integrados de metilacion con expresion diferencial parece haber 5
subtipos de COAD, dos mas que en expresion diferencial. Se observa como la
integracion de ambas dmicas mejoré claramente los resultados. A partir de estos
driver genes generados se podria hacer un buen subtipado mediante k-mean
clustering utilizando los DM-values.

e Anadlisis de integracion de multi-6micas:

e

Figura 10: Heatmaps de Transcriptémica, metilémica y genémica de arriba
abajo.
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Se eligio el modelo K=4 con los 5 subtipos, ya que se diferencian muy claramente
en todas las 6micas. Aunque los modelos con 2 y 4 subtipos, k=1 y k=3, también
son bastante buenos. Se pudo comprobar como el ruido afecté al valor de BIC y
deviance ratio, ya que mostraban que el mejor modelo es k=1. Se puede ver los
distintos modelos en el Anexo 4: Codigos e informes.

5.2-Driver genes

En el analisis de expresion diferencial se obtuvieron 13.705 genes con expresion
diferencial y en el analisis de metilacion diferencial se obtuvieron 18.576 genes
con metilacion diferencial. En el analisis de integracion de datos de
transcriptomica y metildbmica se obtuvieron 1.325 genes con metilacion
diferencial con efecto funcional. La integracion con MethylMix da los driver genes
de metiloma, hay que tomar en cuenta que pueden no ser los driver genes con
la expresion diferencial mas significativa. Por ultimo, en la integracion de multi-
Omicas se obtuvieron 1.028 driver genes con alteraciones en el numero de
copias; 1.325 driver genes de metilacion diferencial, y 3.073 driver genes de
expresion diferencial.

Multi-6micas

Metiloma y transcriptoma

3508 598 727

Figura 11: Diagrama de venn de gene drivers obtenidos en ambas
integraciones.

En este diagrama de ven se puede observar como la integracion de dos émicas
y de multi-dmicas solo comparten 598 driver genes. Para hacer el diagrama se
unifico los drivers genes de las tres dmicas generados por iClusterBayes.

(=}

314

Figura 12: Diagrama de Venn de los genes obtenidos en los cuatro analisis [118].
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Se observa como el analisis de integracién con dos dmicas comparte mayor
numero de genes con los genes obtenidos en el analisis de metilacion diferencial.
En cambio, el analisis de multi-Omicas comparte mayor numero de genes con los
genes de expresion diferencial que con los de metilacion diferencial. Por otra
parte, también se ve que la mayor parte de los genes obtenidos en el analisis de
una sola émica son descartados por ambos analisis de integracion.

5.3-Integracién de Pathways

Figura 13: Pathways Reactome [119,120,121]

En la integracion de pathways con NDEx a partir de los pathways almacenados
en Reactome se obtuvo un network con 2676 nodos y 7584 aristas. Para obtener
informacion de este network se necesitaria hacer un analisis muy exhaustivo
para el que no ha habido tiempo en este TFM. Ademas, se podrian mezclar redes
con Cytoscape para incluir anotaciones de repositorios distintos de pathways o
de otros tipos de datos.

5.4-Enriquecimiento:
Se estudié el enriquecimiento solo para las dos integraciones:

¢ Integracion de dos 6micas:

cell junction assembly | @

small molecule catabolic process + .

urogenital system development ®
epithellal tube morphogenesis @
Count
renal system development- ® °
E— o -4
organic acid catabolic process [ ] @ «
response 1o ketone ®
p.adjust
ofa ] [ J
0.002
kidney epithellum development < @ 0.004
0,006
cellular amino acid catabolic process. [ ]
0.008

cellular response to ketone { [ J
bicellular tight junction assembly - [ ]
n via plasma membrane cell-adheslon molecules L
serine family amino acid catabolic process 1 @

0.01 0.02 0.03 0.04
GeneRatlo

Figura 14: GO terms mas significativos en integracién de dos dmicas.
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Parece que en la integracién de dos émicas los genes con mayor alteracion
funcional relacionada con el nivel de metilacion son los relacionados con el
desarrollo ya que aparecen mas GO terms relacionados con dicha funcion.

¢ Integracion de multi-6micas:

cellular divalent inorganic cation homeostasis - ‘
muscle system process - . Count

calcium lon homeostasis - . @® <o

cellular calcium lon homeostasis - ‘ @ =0

&

(]

regulation of membrane potential @ oo

synapse organization - @ =
muscle contraction - . ‘ 140
regulation of cytosolic calclum lon concentration .

positive regulation of cytosolic calclum lon concentration - p.adjust

o
leukocyte proliferation - @ 0.00005
developmental maturation - . 0.00010
cell-cell adheslion via plasma-membrane adhesion molecules - & 0.00015
anatomical structure maturation - @
mesenchymal cell differentiation - @ 0.00025

regulation of calcium-mediated signaling @

0.00020

0.02 0.03 0.04
GeneRatio

Figura 15: GO terms mas significativos en integracion de multi-6micas

Se observa que al integrar ademas los datos de CNA se obtiene que los genes
mas alterados suelen ser los relacionados con homeostasis de sales. También
se ve que podemos fiarnos mas de los resultados de la integracion de tres
omicas pues los resultados de enriquecimiento tienen menore p-valores,10-°, en
comparacion con los p-valores de la integraciéon de dos 6émicas, 1073,

5.5-Integracion de datos de supervivencia y medicamentos

e Supervivencia:

Figura 16: Driver genes progndsticos anotados [119,120,121]. Se ve en amarillo un
nodo que conecta a todos los driver genes de COAD que tienen anotaciones de
supervivencia. Azul: buena prognosis, naranja mala prognosis.

Se integro, en NDEX, los driver genes que estuvieran en todas las 6micas en la
integracion de multi-6micas, con las anotaciones de supervivencia por gen y tipo
de cancer del Human Protein Atlas, y se obtuvo 15 genes con anotaciones de
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valor prognéstico. Esta red tiene 195 nodos genes y 301 aristas, la mayoria de
los nodos son genes con valor prognostico para otros canceres, pero que
interactuan con los 15 genes anotados de COAD con valor prognéstico. Ver los
genes prognosticos anotados en la siguiente tabla obtenida de NDEXx:

Source Node ~  Interaction ¥ Target Node ¥ score ¥ name ¥ prognosis
colorectal 5t

PRKARZ2B 6.336-4 PRKARZB (corre... favourable

STABL 7.59€-4 STAB1 (correlase.

PABPCIL 38E-4 PABPCIL (correl

SERPINEL 2.82E-4 SERPINE1 (co
AOC3 3.68E-4 AOCS (correlates
UGT2A3 3.31E-4 UGT2A3 (correl
ADAMTSLA 1.86€-4 ADAM
NAT2 4.61E5 NAT2 (con

FOLR2

z87187C 1.59€E-4 ZB8TB7C (correla.

PRELP 9765 PRELP (correlat

AXR1B10 191€-4 AKR1810 (correl

231E-4 B3IGNT6 (correla,

Total ltems: 301 (Showing Rems: 15)

Figura 17: Tabla de NDEx de genes con anotaciones de supervivencia [119,120,121]

Por lo tanto, esta es una forma de estudiar la bondad como biomarcadores de
prognosis de los driver genes.

e Posibles medicamentos:

También se puede integrar los driver genes con los medicamentos existentes
para los que son diana, anotados en DrugBank. El resultado fue el siguiente:

Figura 18: Drive genes como dianas terapéuticas y posibles medicamentos existentes
[119,120,121].

Se encontraron 688 nodos, medicamentos y dianas terapéuticas, y 735 aristas,
interacciones entre ellos. En especifico hay 58 driver genes que pueden actuar
como diana terapéutica para medicamentos que ya estan en el mercado con
anotaciones en DrugBank.
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En cytoscape, al igual que en el visor de NDEX, se pueden agrandar las redes y
evaluar las redes con detalle, e incluso se pueden afiadir nuevos nodos y edges
que se descubran experimentalmente.
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6 Discusion

En los dos tipos de integracion realizados se observo que hay 5 subtipos de
COAD, si se compara con los datos publicados, Guinney et al[121] indica que
hay 4 subtipos de cancer colorectal, esta diferencia se puede deber a anadir las
muestras de cancer rectal al analisis, o bien, a una apreciacion incorrecta de la
autora de este TFM, que es lo mas probable, pues en el estudio de Guinney et
al[121] se integraron datos mutacionales, numero de copias, transcriptémica,
metilacion, miRNA, y protedmica, lo que permite obtener resultados mas
precisos. El siguiente paso para comprobarlo seria hacer un analisis de
prognosis a partir de los modelos con 4 y 5 subtipos para determinar cual es el
numero de subtipos mas adecuado en la integracion de tres dmicas. Sin
embargo, el tiempo disponible no lo ha permitido. Cabe recordar que se indicé
en los resultados que eran buenos los modelos de 2, 4 y 5 subtipos, por lo que
hay margen de error por mi parte. Sin embargo, se puede decir que el modelo
elegido es relativamente bueno porque extrajo 15 genes con valor prognéstico,
pero lo ideal seria observar cuantos biomarcadores progndésticos ya anotados
extrae el modelo de 4 subtipos.

Segun Xie et al[222], que realizd un analisis de subtipado segun CNAs, hay tres
subtipos de COAD. En el analisis de integracion de multi-bmicas también se
observo que el modelo de 3 subtipos era muy bueno si solo se tomaba en cuenta
los CNA. En ambos casos se ha demostrado la importancia de integrar un mayor
numero de datos, al igual que espero haberlo podido demostrar con este TFM.
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7 Conclusiones

7.1 Conclusiones

Se ha constatado que es esencial la integracién de multi-Omicas para llegar a los
mejores resultados posibles desde para realizar subtipado hasta para determinar
posibles biomarcadores o0 medicamentos que generen la menor cantidad de
efectos secundarios posibles realizando la mejor labor terapéutica. Este TFM
solo dio algunas pinceladas sobre la amplia y compleja disciplina de la
integracion de datos, pero por mi parte han sido suficientes como para querer
continuar profundizando en el ambito de la biologia de sistemas. El objetivo inicial
de este TFM era muy distinto del TFM al que se ha llegado, sin embargo me
encuentro satisfecha con el trabajo y esfuerzo realizado.

7.2 Lineas de futuro

El objetivo inicial de este trabajo era determinar posibles biomarcadores de
COAD, por lo que en un futuro se realizara, como indican Mo et al[8] y Song et
al[11], un analisis de supervivencia estudiando las curvas Kaplan Meier para
evaluar la supervivencia en cada subtipo obtenido; el test log Rank para testar la
HO: no hay diferencia entre las distintas poblaciones de estudio, en ningun
momento en el tiempo, en cuanto a la probabilidad de que ocurra un determinado
evento final, en este caso la muerte; y por ultimo, una regresion de COX para
evaluar como afectan las diferentes variables clinicas junto con el subtipo a la
supervivencia.

Finalmente, si se comprueba el valor prognéstico se entrenaria un modelo de
prediccidon mediante Supported Vector Machine(SVM) con los distintos driver
genes obtenidos.

7.3 Seguimiento de la planificacion

Ha sido imposible seguir las planificaciones, y se han tenido que ir readaptando
continuamente porque se han cumplido, multiples veces, todos los riesgos que
comenté al inicio. Se dedic6 tiempo a la compra y preparacion de un equipo y
servidor para realizar el TFM, se realizaron protocolos inviables porque alguna
de las funciones finales necesitaba un paquete descatalogado en la ultima
versién de R, o bien, ya no funcionaban por algun error interno. Entre otras
muchas incidencias que se superaron con éxito.
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8

Glosario

Analisis Single cell: consiste en analizar una determinada dmica de
forma independiente en cada célula de una muestra, y no del material
obtenido de la digestion de toda la muestra como se realiza
tradicionalmente [2,224] Este analisis, que esta incrementando cada vez
mas su relevancia, tiene el objetivo de poder diferenciar las lineas
celulares presentes en dicho tejido [2,225]. Para realizarlo se han
combinado las técnicas de analisis habituales con técnicas de aislamiento
celular mediante fluorescencia [2,226].

Variacion del numero de copias (CNV): es la variacion (por duplicacion,
delecion, traslocacion o insercion) en el numero de copias de un gen o
region cromosomica en células germinales, por tanto, son variaciones
hereditarias. Este es el tipo de variaciones estudiadas en las
enfermedades genéticas hereditarias [14,227,228].

Alteracion en el numero de copias (CNA): es la variacion en el numero de
copias de un gen o regidn cromosomica en ceélulas somaticas, por tanto,
no son variaciones hereditarias. Este es el tipo de variaciones estudiadas
en los tumores. A veces se usa CNV y CNA indistintamente, por lo que
hay que estar atentos al tema de estudio para tener claro a qué
concepto se refiere [227,228].

MATLAB es una plataforma desarrollada para programar, realizar calculo
numeérico, analizar y visualizar datos, y crear modelos. Tiene su propio
lenguaje MATLAB y permite trabajar con los lenguajes C/C++, java,
python o fortran. [229]

Incidencia: La incidencia de una patologia es el numero de nuevos casos
de la patologia que aparecen en una poblacién especifica en un
determinado periodo de tiempo, normalmente un ano). Se puede expresar
en valores absolutos sobre el total de la poblacién por afo, o bien, en
numero de casos por cada 100.000 personas por aino [230].

Mortalidad: La mortalidad en una patologia es el numero de muertes
debidas a dicha patologia en una determinada poblaciéon dentro de un
periodo de tiempo especifico, normalmente un afo. Se puede expresar en
valores absolutos sobre el total de la poblacién por ano, o bien, en numero
de casos por cada 100.000 personas por afo [230].

Tasa Bruta: Se calcula dividiendo el numero de casos nuevos o muertes
observadas dentro de un periodo de tiempo especifico entre el numero de
individuos en la poblacion de riesgo. Se suele expresar en una tasa anual
por cada 100.000 personas al afio [230]
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Abreviaturas

Alteracion en el numero de copias(CNA)

Artificial Neural Networks(ANN)
Componentes Principales CP.
Database of Genotypes and Phenotypes (dbGap)

Differential metilation values(DM-Values)
Memorial Sloan Kettering Cancer Center (MSK)
MicroRNA (miRNA)

Minimos cuadrados parciales (PLS)
Multi-omics factor analysis (MOFA)
Multi-Omics Late Integration (MOLY)
National Cancer Institute(NCI)

National Center of Biothecnology Information (NCBI)
National Institute of Health(NIH)

NEighborhood based Multi-Omics clustering (NEMO)
Polimorfismos de un unico nucleotido (SNP)

Protein-Protein Interaction Networks (PPINs)

Proteomics Tumor Analysis Consortium (CPTAC)

RNA no codificante (ncRNA)

RNA mensajeros (mMRNA)

Regresidon de componentes principales (PCR)

Support Vector Machine Recursive Feature Elimination(SVM-RFE)
The Cancer Genome Atlas (TCGA)

Variacion del numero de copias (CNV)

Pathway Recognition Algorithm using Data Integration on Genomics
Models(PARADIGM)

QIAGEN Ingenuity Pathway Analysis (IPA)

Secuenciacion de ultima generacion (NGS o HTS)

Similarity Network Fusion (SNF)
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Anexos

Anexo 1: Tipos de repositorios segun su politica de uso de los datos.

En algunos repositorios, como ENCODE, los usuarios pueden acceder y usar
cualquiera de los sets de datos libremente, solo es necesario citar la fuente de
los mismos [1,2].

En otros, como CPTAC Data Portal o dbGap, ademas de citar, es necesario
fijarse que algunos sets de datos tienen un Periodo de Embargo, es decir, se
pueden utilizar dichos datos pero no se puede realizar ninguna publicacion con
los mismos hasta que transcurra la fecha indicada en el Periodo Embargo. Esto
permite a los investigadores que generaron los datos tener la exclusiva de la
primera publicacion [3,4].

En otros, como dbGap, los usuarios deben solicitar un permiso de acceso a los
datos que desean utilizar [5,6] La solicitud de acceso solo la puede realizar el
miembro responsable del proyecto, el cual debe ser empleado fijo de la
institucion  solicitante y cientifico senior. En la solicitud se debe indicar el
proyecto de estudio a realizar; objetivos; disefio del estudio y plan de analisis;
explicacion de como se ajustaran a las limitaciones en los permisos de uso de
los datos; si se va a usar almacenamiento o una maquina virtual en la nube para
manejar los datos, y en su caso el proveedor del servicio; si va a haber o se ha
planteado colaboracion con otra u otras instituciones; y en el caso de que la
institucion solicitante tenga poco tiempo de existencia, o sea pequena, se
solicitara también curriculum vitae de los miembros que manejan los datos,
informacion sobre dicha institucion y un plan de seguridad[3] para proteger los
datos a los que se va acceder [5]. Los estudiantes no pueden solicitar acceso a
estos datos, por lo que descartamos este tipo de repositorios para la busqueda
de los datos que vamos a usar en el TFM [6].
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Anexo 2: Resumen de las herramientas de integracion
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Anexo 3: Cédigo TCGA

El codigo que define los datos de cada paciente se denomina codigo de referencia o de
barras de TCGA, y tiene la siguiente estructura:’

TCGA-02-0001-01C-01D-0182-01

Analyte

Figura 1: Estructura y ejemplo del cédigo de referencia.[1]

e Proyecto: Cddigo del proyecto al que pertenece el caso. El proyecto del que se
extrajeron nuestros datos es TCGA.

e TSS: Cdédigo correspondiente al centro de obtencion de la muestra, a la
enfermedad y al tejido del que se ha obtenido. En el adenocarcinoma de colon
hay 29 posibles TSS.

e Participante: Cédigo del paciente.

e Sample: cédigo del tipo de muestra. En el adenocarcinoma de colon se podra
encontrar: [1,2]

o Tumor primario sélido, TP: 01

o Tumor sélido recurrente, TR: 02

o Metastasico: 06

o Células sanguineas normales, NB: 10
o Tejido normal sdlido, NT: 112

¢ Vial de la muestra.

e Portion: numero correspondiente a la alicuota de la que se obtuvo el analito

e Analyte: codigo que representa el tipo de analito segun el protocolo de
extraccion.

e Plate: codigo que se le otorga a cada caso y analito.

e Center: centro que obtuvo la muestra y los datos [1].
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2021].Available from: https://gdc.cancer.gov/resources-tcga-users/tcga-code-
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Anexo 4: Filtrado previo de los datos TCGA compartidos en Firehose.

Los métodos de filtrado fueron [1.2]:

Redaccion: Consistid en eliminar casos antes de ser publicados en la base
de datos. Dichos datos se eliminaron por no tener el cédigo de identidad
del paciente; discordancia genotipica con los datos clinicos (ej: se anot6
un género en los datos clinicos y genotipicamente se observé otro); tipo
de cancer, tejido u érgano erréneo [3].

Seleccion de una réplica por muestra: habitualmente, para evitar bias, se
realiza varias veces el mismo analisis mediante la misma técnica o
distinta, con la misma alicuota y/o con varias alicuotas de un mismo
paciente y del mismo tejido en la misma condicién. Cada repeticién se
conoce como réplica o replicante. Sin embargo, Firehose solo acepta un
replicante por técnica y paciente en determinada condicién, lo que hizo
necesario que se seleccionara la mejor. Para elegirla se aplicaron los
criterios siguientes:

o Filtro de replicantes de analito: Si las moléculas de estudio,
denominadas analito, se obtuvieron y analizaron mediante distintas
técnicas en cada replicante, se dice que se han obtenido mediante
protocolos de extraccion o amplificacion distintos. En este caso se
seleccionaron los datos de la o las réplicas obtenidas mediante el
mejor protocolo de extraccion o amplificacion de los establecidos por
TCGA [4]. El orden de prioridad de los protocolos de extraccion usado
en el filtrado de replicantes de analito es:

» Cuando el analito a analizar sea RNA el orden de prioridad de los
protocolos sera H>R > T.

» Cuando el analito sea DNA el orden de prioridad de los protocolos
sera D > G, W o X amenos que G, W o X tengan un mayor numero
“‘plate” en el cédigo de referencia [4.5].

o Filtro de ordenacion de replicantes: Si tras realizar el filtrado anterior
continuaron habiendo varias réplicas, se eligio la que tuviera el mayor
numero “plate”. [4,6] Especificamente, se elegiran siempre los datos
de la alicuota con mayor “portion” y/o numero “plate” cuando el resto
del codigo de referencia sea el mismo. Ejemplo:
= TCGA-37-4130-01A-01D-1097-01
= TCGA-37-4130-01A-01D-1969-01

Se elegiria la segunda alicuota pues tiene un mayor “plate”[5].

Lista negra de muestras: Se afiadieron a la lista negra aquellos casos en
los que se habia elegido una alicuota de peor calidad en el filtrado
realizado en la seleccién de una réplica por muestra. Para realizar este
paso se debe hacer un analisis manual de las réplicas. En el caso del
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adenocarcinoma de colon no hubo ningun caso que se afadiera a la lista
negra [6].

Por lo tanto, en el analisis no se dispondra de replicantes para analizar los
posibles biases, sino que se compensara con el estudio de un elevado numero
de muestras.
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Anexo 5: Pre-procesamiento de los datos descargados.

Los datos de TCGA pueden estar en distintos niveles de procesamiento:

Nivel 1: datos crudos, es decir, los directamente provenientes del array o
secuenciador. Estos datos tienen control de acceso. Se obtienen de GDC.
Nivel 2: datos procesados de acceso controlado, como por ejemplo los
datos de Single Nucleotide Polimorphisms (SNPs).[1,2]

Nivel 3: datos procesados, en ocasiones segmentados segun la
informacion que aportan, y de acceso libre. Un ejemplo es que los datos
de RNAseq en la web de Firehose se encuentran fragmentados segun si
tienen los FPKM de mRNAseq por gen, isoforma, o exon.[1,3] En este
TFM se usaran los datos de mRNA por gen.

Nivel 4: contiene los datos de determinada region de interés ya anotados,
y son de libre acceso. Un ejemplo de ello son los datos de CNA
procesados por GISTIC disponibles en Firehose, que dan los CNA
presentes por gen omitiendo los CNA de otras regiones
cromosémicas.[1,3,4]

El procesamiento que tienen los datos a usar es:

Copy Number Aberrations(CNA): Se han obtenido mediante Affymetrix
Genome-Wide Human SNP Array 6.0.5 Se anotaron los CNA
(duplicaciones y deleciones) y sus intensidades a partir de los datos del
array con la herramienta Birdsuit, antes de ello se eliminé el ruido
mediante normalizacion tangencial.

Con el paquete DNAcopy del proyecto Bioconductor se agruparon los
CNA por regiones cromosomicas, y se obtuvo los segment mean values
o marker levels que se calculan con log2(copy-number/2) para cada
region. Se divide entre 2 para que cuando haya solo dos copias(diploidia)
el valor sea de 0, asi las regiones amplificadas tienen valores positivos y
las delecionadas negativos [6,7].

Finalmente se anot6 los CNA por gen mediante la herramienta GISTIC [6],
esta herramienta detecta aquellos genes que tienen mas alteraciones de
las que ocurririan por azar de forma que mide la patogenicidad de las
mismas.[8]

El archivo descargado contiene los CNA por gen en G-scores. A partir de
los marker levels GISTIC obtiene los scores que miden el nivel de CNAs
por gen (gene level). El método que usa para obtener los scores se
denomina método extremo. Para ello GISTIC toma como que un mismo
gen puede tener mas de un CNA cada uno con su correspondiente marker
level. El score de cada gen en cada muestra es el marker level de mayor
valor del gen en dicha muestra. Con este método se asegura de que el
score anotado pertenezca al CNA, entre los presentes en dicho gen, que
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tenga mayor amplificacion, o bien, el menor valor de delecién. Los valores
pueden ir de -1 a 3 [1,8].

RNA mensajeros obtenidos por RNAseq: La secuenciacion se realizd
mediante lllumina HiSeq 2000 RNA Sequencing.[5] Los resultados de la
secuenciacion se alinearon y normalizaron mediante la herramienta
RSEM. En esta herramienta el alineamiento se realizO mediante la
herramienta STAT, y se obtuvieron los row counts, es decir, fragmentos
secuenciados y alineados por gen y muestra. A continuacion se
transformaron los datos a Counts per Million(CPM) y se normalizaron
dividiéndolos por el numero de bases de su gen correspondiente y
tomando en cuenta que paired-end RNA-seq dos counts pueden
pertenecer a un mismo fragmento, la nueva medida del nivel de expresion
normalizada se denomina FPKM (Fragments Per Kilobase Million)[6,9,10]

Metilacién de DNA en CpG: los que se va a usar se han obtenido con
HumanMethylation450 array[5]. A partir de las intensidades del array se
realiza la normalizacién de las mismas con respecto a los probes control, y
posteriormente se calculan los valores Beta=M/(M+U)[6,11]. Donde M es la
intensidad medida en el probe metilado y U es la intensidad medida en
otro probe con la misma secuencia no metilado, por lo tanto, lo que se
esta calculando el ratio entre la intensidad del probe metilado y la
intensidad total [6,12]. Los B-values tienen un rango de valores que van entre
0y 1, donde los valores 0 indican que la isla CpG de ese probe no esta metilada
y los valores 1 que esta completamente metilada [13,14].
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Anexo 6: Codigo e informes:

Se anexan los informes de Rmarkdown con los resultados del workflow realizado
en html y pdf. Ademas, se puede acceder al repositorio de github para ver el
cédigo utilizado.

https://github.com/SharonMQ/TFM Sharon Martinez Quiroga.qgit

Por ultimo, se anexa un archivo con los modelos obtenidos de iClusterBayes y
los datos de mRNAseq.
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