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Resumen del Trabajo:

El uso de la metabolomica como herramienta de deteccion temprana de cancer colorrectal
ha despertado un alto interés en el area clinica como alternativa diagndstica a métodos
tan invasivos como la colonoscopia. Este Trabajo de Fin de Master (TFM) engloba (1)
la realizacion de una breve revision bibliografica de algunas de las principales
investigaciones dedicadas a este fin empleando Resonancia Magnética Nuclear de
Proton (RMN de *H) como técnica analitica, y (2) el uso de dicha herramienta combinada
con métodos de analisis multivariante de datos de naturaleza supervisada y no
supervisada en el analisis de 90 muestras de suero de pacientes con cancer colorrectal
para la obtencién de posibles biomarcadores y su correlacion con esta enfermedad. Se
han verificado cambios en los perfiles metabolicos de un total de 12 metabolitos
discriminantes entre pacientes enfermos y control a través de un modelo Analisis
Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales Ortogonal (OPLS-DA) y 16
correspondientes a un modelo Random Forest (RF), posiblemente relacionados con
disturbios en la glucolisis, el metabolismo del piruvato y de la alanina, del aspartato y del
glutamato. Se concluye que la RMN acoplada a técnicas multivariantes es una poderosa
herramienta de prediccidn y obtencion de biomarcadores para esta enfermedad.
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Abstract:

The use of metabolomics as a tool for detecting early colorectal cancer has developed
great interest in the clinical field as a diagnostic alternative for invasive methods as
colonoscopies. This dissertation contains (1) a bibliographic review where some of the
main investigations about this topic applying Proton Nuclear Magnetic Resonance (*H
NMR) as the main analytical technique were analyzed, and (2) the use of this platform
combined with multivariate unsupervised and supervised methods towards obtaining and
correlating potential biomarkers of 90 samples of human colorectal serum. In addition,
changes in the metabolomic profile of a total of 12 and 16 discriminant metabolites were
reported from an Orthogonal Partial Least Squares Discriminant Analysis (OPLS-DA)
model and a Random Forest (RF) representation, respectively, possibly related to
glycolysis, and the metabolism of pyruvate, alanine, aspartate and glutamate. It was
concluded that NMR in combination with multivariate techniques is such a powerful
technique for biomarkers prediction and identification on this disease.
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1. Resumen

El cancer colorrectal es el tipo de cancer méas frecuente en Espafia, y el tercero con mayor
incidencia mundial. Actualmente existen métodos de diagnostico de esta enfermedad muy
invasivos tales como la colonoscopia, por lo que multiples investigaciones se encuentran
estudiando los perfiles metabdlicos de muestras tales como el suero de pacientes con cancer de
colon, con el objetivo de determinar los posibles biomarcadores involucrados en este proceso.
Para ello, se emplean multiples técnicas analiticas tales como la Resonancia Magnética Nuclear
de Protén (RMN de *H), en combinacion con técnicas de analisis multivariante supervisadas y no
supervisadas. De esta forma, el presente Trabajo de Fin de Master (TFM) engloba (1) la
realizacion de una breve revision bibliogréafica de algunas de las principales investigaciones
dedicadas a este fin empleando RMN de 'H como técnica analitica, y (2) el uso de dicha
herramienta combinada con métodos de analisis multivariante de datos de naturaleza supervisada
y no supervisada en el analisis de 90 muestras de suero de pacientes con cancer colorrectal para
la obtencidn de posibles biomarcadores y su correlacion con esta enfermedad.

Para ello, se han empleado modelos de Anélisis Discriminante de Minimos Cuadrados (PLS-DA),
Analisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales Ortogonal (OPLS-DA), Random Forest
(RF) y Support Vector Machine (SVM). Se obtuvieron un total de 12 metabolitos discriminantes
para el modelo OPLS-DA y 16 para el modelo RF, posiblemente relacionados con la glucdlisis,
y los metabolismos del piruvato y de la alanina, del aspartato y del glutamato. Se ha concluido
gue la RMN acoplada a técnicas multivariantes es una poderosa herramienta de prediccion y
obtencion de biomarcadores asociados con la aparicion y/o desarrollo de esta enfermedad.

2. Introduccion

2.1. Contextoy justificacion del Trabajo
2.1.1. Descripcion general

Este TFM se centra en el estudio mediante RMN de H de un conjunto de muestras
metabolémicas de suero de pacientes con cancer colorrectal y de un grupo control, con el objetivo
de determinar posibles biomarcadores de esta enfermedad mediante modelos de discriminacion
supervisados y no supervisados de las muestras.

Para ello, se llevara a cabo una breve revision bibliografica de esta tematica mediante la cual
se reconozcan las técnicas multivariantes mas empleadas en metabolémica, para posteriormente
aplicarlas en un conjunto de datos derivados de esta enfermedad empleando algunas de estas
metodologias, para finalmente realizar una interpretacion bioldgica de los resultados.

2.1.2. Justificacion del TFM

El cancer colorrectal es aquél que tiene su origen en el colon o en el recto, y comienza su
desarrollo cuando las células comienza a crecer de manera descontrolada, modificando su forma,
tamarfio y otras caracteristicas. Este tipo de cancer es predominante en personas de edad superior
a los 50 afos, afectando a los dos sexos practicamente por igual. Hoy en dia, gran parte de los
factores de riesgo de esta enfermedad estan relacionados con hébitos de vida poco saludables,
como el sobrepeso, la obesidad, el tabaquismo, el sedentarismo, y el consumo excesivo de alcohol.
Por otro lado, algunos factores de riesgo que no dependen del individuo son aquellos que engloban
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enfermedades y condiciones predisponentes (como la presencia de polipos en el colon y/o recto,
y enfermedades inflamatorias como la enfermedad de Crohn), el hecho de haber padecido un
cancer colorrectal previamente, y presentar factores genéticos o familiares.

En 2018, represento el tercer tipo de cancer con mayor incidencia a nivel mundial, después del
cancer de pulmoén y de mama, y en Espafa se trata del tumor diagnosticado méas frecuente,
reportando 44.937 nuevos casos en 2019 segun el informe de la Sociedad Espafiola de Oncologia
Médica (SEOM). En cuanto a la mortalidad, la Asociacidon Espafiola Contra el Cancer (AECC)
reportd que este es el segundo cancer con mayor mortalidad, generando un total de 15.923
defunciones al afio.

Asi, uno de los mayores retos actuales para la biomedicina en este campo, es el de tratar de
hallar biomarcadores novedosos que puedan ayudar en el diagnéstico temprano y en el
consecuente tratamiento de este tipo de enfermedades.

Para ello, el estudio de distintas ciencias dmicas tales como la transcriptémica, la genémica,
la protedmica, y la metabolémica, ha ayudado considerablemente en la identificacion vy
cuantificacion de dichos biomarcadores. Concretamente, la metabolémica es actualmente uno de
los campos mas estudiados con dicho objetivo, ya que, aunque se trata de la ciencia Gmica mas
joven, estd demostrando tener maltiples ventajas sobre las demas, tales como: (1) la obtencién de
un namero inferior de metabolitos, que simplifica la complejidad final de los datos 6micos, (2)
los metabolitos obtenidos consiguen reflejar de una forma mas adecuada el nivel funcional de una
célula, (3) la identificacion y cuantificacion de estos metabolitos finales es mas correcta, ya que
a lo largo de los flujos metabolicos se ven influenciados por el estrés ambiental, pudiendo variar
los resultados, y (4) la concentracion final de metabolitos puede variar, aunque la concentracién
de los flujos metabdlicos a lo largo de una reaccién bioquimica no varie demasiado.

Los estudios metabolomicos se apoyan en distintas plataformas analiticas de alta resolucion
para la obtencion de las medidas correspondientes a los metabolitos. En concreto, una de las
técnicas mas empleadas, que ofrece grandes ventajas, es la Resonancia Magnética Nuclear
(RMN), la cual se presenta como una plataforma robusta y versatil que permite la medicién de un
gran numero de metabolitos de forma fiable y repetitiva, sin necesidad de separacion o
derivatizacion, y presenta una alta sensibilidad gracias al uso de criosondas. Con esta plataforma,
se obtienen las medidas de los metabolitos en forma de dataset, que generalmente suele ser
dividido en zonas de 0.04 ppm (denominados buckets o bins) para seguidamente ser normalizado
y escalado, haciendo que las medidas sean comparables entre si.

Con el objetivo de determinar posibles biomarcadores de enfermedades y/o condiciones que
puedan servir como marcadores-diagnostico, en metabolémica suele emplearse el método no
supervisado multivariante Analisis de Componentes Principales (PCA) sobre el set de datos.
Comunmente, ademas son aplicados modelos supervisados tales como PLS-DA 'y OPLS-DA. Sin
embargo, en estos Gltimos afios se ha observado una tendencia creciente a emplear modelos no
lineales de Machine Learning tales como SVM, Artificial Neural Networks (ANN) y RF, los
cuales agrupan las distintas muestras contenidas en el dataset de acuerdo con su similitud.

Estos modelos son posteriormente validados empleando técnicas de validacion cruzada o de
bootstrapping, y la seleccion de los metabolitos mas relevantes para cada modelo es llevada a
cabo en funcién del método escogido en cada caso, siendo el mé&s comdn los valores Variable
Importance In Projection (VIP) para los métodos PLS-DA y OPLS-DA. Finalmente, los estudios
llevan a cabo la interpretacion bioldgica de los resultados, con el objetivo de arrojar conclusiones
relevantes asociadas a los perfiles metabolémicos identificados.
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2.2. Objetivos del Trabajo
2.2.1. Objetivos generales
Este TFM persigue los siguientes objetivos generales:

(1) Objetivo 1: Llevar a cabo una revisién bibliografica clara y concisa en aras de obtener
informacién til sobre modelos de prediccién y blsqueda de biomarcadores sobre
metabolémica mediante RMN de suero de pacientes con cancer colorrectal.

(2) Obijetivo 2: Preparar y analizar el conjunto de datos seleccionado en este TFM mediante
técnicas de andlisis multivariante y de Machine Learning para obtener posibles
biomarcadores de cancer colorrectal empleando distintos modelos de clasificacion.

(3) Obijetivo 3: Distinguir los mejores modelos de prediccion e interpretar biol6gicamente los
resultados.

2.2.2. Objetivos especificos
Los puntos generales seran abordados por los siguientes puntos especificos:

(1) Objetivo 1: Llevar a cabo una revisién bibliografica clara y concisa en aras de obtener
informacién Gtil sobre modelos de prediccion y busqueda de biomarcadores sobre
metabolémica mediante RMN de suero de pacientes con cancer colorrectal.

a) Busqueda exhaustiva de informacidn sobre el anlisis de muestras de este tipo.
b) Breve revision bibliografica empleando bases de datos y literatura cientifica.

(2) Objetivo 2: Preparar y analizar el conjunto de datos seleccionado en este TFM mediante
técnicas de andlisis multivariante y de Machine Learning para obtener posibles
biomarcadores de cancer colorrectal empleando distintos modelos de clasificacion.

a) Preparacion del set de datos tras el analisis de RMN en una bucket table.

b) Comprobacion de la estructura del dataset, recopilacion de los datos mas relevantes, y si
es necesario, transformacion de los datos.

c) Aplicacion de métodos no supervisados con el objetivo de obtener discriminacion entre los
grupos presentes en las variables.

d) Aplicacion de modelos supervisados lineales para obtener modelos de clasificacion de las
muestras y determinar aquellos metabolitos mas relevantes para los modelos.

(3) Objetivo 3: Distinguir los mejores modelos de prediccion e interpretar biolégicamente los
resultados.
a) Obtencion de los parametros que determinan la calidad de los modelos anteriormente
generados, indicando aquellos con los mejores resultados.
b) Interpretacion bioldgica de los metabolitos, explorando las rutas metabdlicas posiblemente
implicadas en el desarrollo de la enfermedad.

2.3. Enfoque y método seguido

El enfoque planteado para lograr los objetivos expuestos en los puntos del apartado 2.2. tiene
su comienzo en una busqueda exhaustiva de bibliografia empleando una serie de palabras clave
relacionadas con el asunto principal de este trabajo en la base de datos WebOfScience, para
elaborar posteriormente una breve revision bibliografica. Las publicaciones cientificas
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seleccionadas determinan los métodos mas empleados actualmente para la blsqueda de
potenciales biomarcadores empleando modelos de prediccion. Con este sistema puede generarse
una base realista para el flujo de trabajo a seguir para lograr los objetivos, certificando el
cumplimiento de las estrategias més apropiadas para ello.

Seguidamente, se analiza y se prepara el dataset, facilitado por el grupo de investigacion de
metabolémica aplicada mediante RMN de la Universidad de Almeria (NMRMBC). Este incluye
datos espectrales de suero de pacientes con cancer colorrectal y de suero de personas sanas que
formaron parte de un grupo control.

Empleando distintos programas populares en el ambito de la metabol6mica, tales como Amix,
RStudio, SIMCA vy la herramienta web MetaboAnalyst, se lleva a cabo el analisis multivariante y
la aplicacién de algunos métodos supervisados y no supervisados observados en la revisién
bibliogréfica realizada, buscando potenciales biomarcadores por medio de modelos de
clasificacion. A continuacion, se evaltan y se comparan dichas metodologias.

Finalmente, se interpretan biol6gicamente los resultados obtenidos y la bibliografia
consultada.

2.4. Planificacion del Trabajo
2.4.1. Tareas

Los objetivos planteados son desglosados en tareas, las cuales estaran marcadas mediante una
duracion determinada y seran las siguientes:

(1) Objetivo 1: Llevar a cabo una breve revision bibliografica con el objetivo de obtener
informacién til sobre modelos de prediccion y basqueda de biomarcadores sobre
metabolémica mediante RMN de suero de pacientes con cancer colorrectal.

a) Busqueda exhaustiva de informacidn sobre el analisis de muestras de este tipo.
+ Tarea 1: Elaboracion de este documento (2 semanas y 1 dia).
% Tarea 2: Busqueda bibliografica de informacion sobre el tema en cuestion de este TFM

(1 semana).

b) Breve revision bibliografica empleando bases de datos y literatura cientifica.
% Tarea 3: Llevar a cabo una breve revision bibliografica (2 semanas).
+ Tarea 4: Elaboracion de una introduccion sintetizada del tema abordado (2 semanas).
++ Tarea 5: Seleccion de los métodos supervisados y no supervisados mas empleados en
los articulos seleccionados (1 semana).

(2) Objetivo 2: Preparar y analizar el conjunto de datos seleccionado en este TFM mediante
técnicas de analisis multivariante y de Machine Learning para obtener posibles
biomarcadores de cancer colorrectal empleando distintos modelos de clasificacion.

a) Preparacion del set de datos tras el analisis de RMN en una bucket table.

% Tarea 6: Obtencion de los datos espectrales, que serén proporcionados por el grupo de
metabolémica aplicada mediante RMN (NMRMBC) de la Universidad de Almeria (6
dias).

% Tarea 7: Organizacion de los datos en una bucket table empleando el software Amix
implementando un bucketing de 0.04 ppm y la normalizacion de los mismos.
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Seguidamente, exportacion y definicion de los grupos de estudio de los datos en formato
.csv mediante el software Excel (6 dias).

b) Comprobacion de la estructura del dataset, recopilacion de los datos mas relevantes, y si
es necesario, transformacion de los datos.
% Tarea 8: Implementacion de los datos en R mediante la interfaz RStudio, llevando a cabo
un estudio del formato (1 semana).
+ Tarea 9: Preprocesamiento de los datos (1 semana).

¢) Aplicacion del modelo no supervisado PCA para contemplar una posible discriminacion
de las muestras entre los grupos de las variables.
+ Tarea 10: Implementacion de distintos tipos de escalados empleados en metabolémica,
tales como Unit Variance, Pareto, Range Scale, y Vast Scale, comentando los resultados
obtenidos en sus agrupaciones mediante sus representaciones en PCA (1 semana).

d) Aplicacion de modelos supervisados para obtener modelos de clasificacion de las muestras,
determinando aquellos metabolitos mas relevantes para cada metodologia.
¢ Tarea 11: Escoger los paquetes y/o programas mas adecuados para implementar cada
metodologia mediante las tendencias observadas en la revision bibliogréfica, el
repositorio CRAN y Bioconductor (4 semanas).
¢ Tarea 12: Implementar los algoritmos y las técnicas empleadas para hallar las variables
mas relevantes en cada modelo (4 semanas).

(3) Objetivo 3: Distinguir los mejores modelos de prediccion e interpretar biolégicamente los
resultados.

a) Obtencion de los parametros que determinan la calidad de los modelos anteriormente
generados, indicando aquellos con los mejores resultados.
% Tarea 15: Generacion de los parametros necesarios para cada modelo de forma
sincronica a la obtencion de los mismos (1 semana).

b) Interpretacion bioldgica de los metabolitos, explorando las rutas metabélicas posiblemente
implicadas.
% Tarea 16: Empleando la web MetaboAnalyst, exploracion de las rutas implicadas en los
metabolitos de interés (1 semana).
¢ Tarea 17: Reforzar las conclusiones obtenidas mediante la bibliografia consultada (1

semana).

2.4.2. Calendario

A continuacidn, se incluye en la Tabla 1 un calendario de Tareas que incluye su duracion
junto con las fechas concretas, ademas de un diagrama de Gantt generado con el programa
ganttproject en la Figura Al del anexo A en el cual son organizadas de acuerdo al marco
temporal, haciendo este esquema mas visual.
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Tabla 1. Calendario de tareas propuestas.

PEC 0. Definicion de los contenidos del trabajo 17/02/2021 01/03/2021
PEC 1. Plan de trabajo 02/03/2021 16/03/2021
PEC 2. Desarrollo del trabajo — Fase 1 17/03/2021 19/04/2021
Busqueda bibliogréafica 17/03/2021 23/03/2021
Revisidn bibliografica 24/03/2021 06/04/2021
Elaboracion de breve introduccion al tema 24/03/2021 06/04/2021
Seleccion de métodos 31/03/2021 06/04/2021
Obtencidn del dataset 07/04/2021 12/04/2021
Organizacion de los datos en una bucket table 07/04/2021 12/04/2021
Implementacion de los datos en R 13/04/2021 19/04/2021
Preprocesamiento de los datos 13/04/2021 19/04/2021
PEC 3. Desarrollo del trabajo — Fase 2 20/04/2021 17/05/2021
PCA con distintos escalados del dataset 20/04/2021 26/04/2021
Seleccidn de programas para métodos supervisados 27/04/2021 10/05/2021
Aplicacién de métodos supervisados 27/04/2021 10/05/2021
Interpretacion bioldgica de los resultados 11/05/2021 17/05/2021
Refuerzo de conclusiones mediante bibliografia 11/05/2021 17/05/2021
PEC 4. Cierre de la memoria 18/05/2021 08/06/2021
PEC 5 a. Elaboracion de la presentacién 09/06/2021 13/06/2021
PEC 5 b. Defensa publica 16/06/2021 23/06/2021
2.4.3. Hitos

La Tabla 2 muestra los hitos de este proyecto, concretados en el Plan Docente de la asignatura.

Tabla 2. Principales hitos del proyecto.

PEC 0. Definicion de los contenidos del trabajo 1 de Marzo de 2021
PEC 1. Plan de trabajo 16 de Marzo de 2021
PEC 2. Desarrollo del trabajo — Fase 1 19 de Abril de 2021
PEC 3. Desarrollo del trabajo — Fase 2 17 de Mayo de 2021
PEC 4. Cierre de la memoria 08 de Junio de 2021
PEC 5a. Elaboracion de la presentacion 13 de Junio de 2021
PEC 5b. Defensa publica 23 de Junio de 2021
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2.4.4. Andlisis de riesgos

A continuacion, se resumen los riesgos asociados a este Trabajo de Fin de Master, los cuales

pueden llegar a afectar al desarrollo del Plan de Trabajo. En si, se dividen en:

/7
0‘0

R/
0‘0

7
0.0

7
0.0

R/
0.0

7
0.0

Riesgos referentes al factor tiempo, ya que puede que algunas de las tareas planificadas
requieran mas tiempo del programado.

Riesgos referentes al alcance del proyecto, ya que se debe determinar qué pasos seguir y qué
modelos implementar para completar el estudio dentro del marco temporal planteado.
Riesgos referentes a la blsqueda bibliogréfica, ya que se pretende generar una base adecuada
para llevar a cabo el proyecto, por lo que la seleccidn de los articulos debe ser estudiada en
profundidad.

Riegos referentes a la busqueda de paquetes y programas adecuados para el tratamiento del
dataset, con el objetivo de seleccionar aquellos que tengan las funciones necesarias para el
analisis que se llevara a cabo.

Riesgos referentes al procesamiento y tratamiento de los datos, ya que cualquier tipo de error
puede suponer la pérdida de informacién relevante.

Riesgos referentes a la privacidad de los individuos participantes en el estudio, que quedan
solventados ya que se siguen los preceptos determinados por la declaracion de Helsinki
(1964/1975/2000).

Riesgos referentes a no obtener modelos validos, en el caso de disponer de un tamafio
muestral (n) muy bajo.

Riesgos referentes a la identificacién de biomarcadores por RMN, ya que, si se encuentran
en bajas concentraciones, puede suponer el no lograr dilucidarlos.

2.5. Breve sumario de contribuciones y productos obtenidos

X3

%

7
0'0

R/
0.0

7
0'0

0.0

X3

%

Tras finalizar el presente TFM, se habran obtenido los siguientes documentos:

Plan de Trabajo (PEC 0) en el cual se presentaran los objetivos perseguidos y el flujo de
trabajo para alcanzarlos.

Informe de la parte trabajada en R, en el que se incluiran todos los métodos aplicados al
dataset y los resultados obtenidos con dicho lenguaje.

Memoria, que describira el proyecto, el proceso de andlisis, y los resultados y conclusiones.
Presentacion virtual, en la cual se expondran todos los apartados de la memoria, haciendo
una mencién especial de aquellos puntos mas relevantes.

Autoevaluacion del proyecto realizado.

Articulo de revisién bibliogréafica, que sera desarrollado a partir del apartado de revision de
este Trabajo de Fin de Maéster.

Articulo de analisis metabolémico del conjunto de datos analizado en este trabajo, que sera
posteriormente completado con otras variables y conclusiones.

2.6. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

El resto de los capitulos contenidos en la presente memoria vienen resumidos en los siguientes

apartados:

/7
0.0

Introduccion en la cual se detalla el contexto del proyecto, aportando una vision mas
detallada del problema que se desea mitigar y de las alternativas actuales mas efectivas para
tratar de solucionarlo.

Metodologia, capitulo en el que se incluyen los métodos empleados para realiza el estudio.
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Resultados obtenidos mediante los algoritmos implementados.
Discusion de los resultados anteriormente obtenidos.

Conclusiones e interpretacion bioldgica de los resultados.

Glosario que detalle aquellos acrénimos y/o anglicismos empleados.
Bibliografia empleada para el desarrollo del proyecto.

Anexo en el cual se incluyen tablas y figuras.

7 7
0.0 0.0

/
.0

*,

/
.0

7
0.0 *,

/
.0

*,

3. Estado del arte

3.1. Céancer de colon
3.1.1. Larealidad del cancer de colon

El cancer colorrectal es aquel tumor maligno localizado en el colon y/o en el recto y que
constituyen la parte final del tracto digestivo. Su desarrollo se inicia cuando las células comienzan
a crecer descontroladamente, modificando su forma, tamafio y otras caracteristicas. Asi, se genera
una serie de crecimientos en el revestimiento interno del colon o del recto, conocidos como
polipos. Estos, pueden derivar en cancer a lo largo del tiempo, y pueden ser de dos clases, p6lipos
adenomatosos (adenomas), que pueden llegar a desembocar en cancer, y pélipos inflamatorios y
polipos hiperpléasicos, que son mas frecuentes, y en general no son precancerosos [1, 2].

En 2018, el cancer colorrectal representd el tercero cancer con mayor incidencia a nivel
mundial, después del cancer de pulmoén y de mama segin el proyecto GLOBOCAN [3], y en
Espafia se trata del tumor diagnosticado méas frecuente, con 44.937 nuevos casos en 2019 segln
el informe de la SEOM [4].

En cuanto a los datos de mortalidad, segun la AECC en 2018, se trata del segundo céncer con
mayor mortalidad, generando un total de 15.923 defunciones al afio [5]. Sin embargo, si se
consigue llevar a cabo un diagnostico temprano del céncer de colon, la tasa relativa de
supervivencia a 5 afios ha demostrado ser muy alta, del 91% de acuerdo con la informacion
obtenida de las personas diagnosticadas entre los afios 2010 y 2016, por lo que se recomienda
llevar a cabo cribados masivos en la poblacion que supere los 50 afios, circunstancia que
constituye uno de los principales factores de riesgo de padecer esta enfermedad [6].

Hoy en dia, otras de las causas que pueden derivar en el desarrollo de estos tumores estan
relacionadas con habitos de vida poco saludables, como el sobrepeso, la obesidad, el tabaquismo,
el consumo de carnes procesadas, el sedentarismo, y el consumo excesivo de alcohol. Por otro
lado, algunos factores de riesgo no dependientes del individuo se pueden clasificar en: (1)
enfermedades y condiciones predisponentes, como la presencia de p6lipos en el colon y/o recto,
y enfermedades inflamatorias tales como la enfermedad de Crohn y la colitis ulcerosa, (2) haber
padecido anteriormente un cancer colorrectal, que aumenta el riesgo de uno posterior y (3)
presentar factores genéticos, como el sindrome de Lynch y la poliposis adenomatosa familiar
(PAF), o factores familiares, ya que la incidencia ha demostrado ser mayor en aquellas personas
con parientes que han presentado cancer colorrectal [7].
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3.1.2. Metabolémica para el diagnoéstico de cancer de colon

Actualmente, la deteccién de pdlipos cancerosos de esta clase es llevada a cabo mediante
andlisis visuales de la estructura del colon y del recto, tales como la colonoscopia y la
sigmoidoscopia, siendo la primera de ellas la técnica mas empleada y con mayor sensibilidad de
deteccidn de este tipo de patologias.

Sin embargo, esta metodologia presenta una clara desventaja, y es que resulta altamente
invasiva para los pacientes que se someten a ella, ademas de requerir una preparacion previa que
implica un aumento de ciertos riesgos tales como la perforacion del intestino y la propia ansiedad
que puede llegar a generar en los individuos [8].

Por esta razén, técnicas no invasivas como las implicadas en las distintas ciencias 6micas como
la gendmica, la protedmica, la transcriptémica, y la metabolémica, se encuentran en pleno auge
en el campo de la biotecnologia contribuyendo de forma fundamental al entendimiento y a la
prediccion de cuestiones bioldgicas basicas. En primer lugar, la gendémica es la ciencia que estudia
el conjunto de genes perteneciente a un genoma determinado; la transcriptomica es aquella que
analiza el conjunto de ARN derivado de una célula, tejido u 6rgano; la proteémica, por su lado,
estudia las proteinas y modificaciones postranscripcionales que las regulan; y la metabolémica es
la disciplina que identifica y cuantifica el metaboloma de un sistema biol6gico, es decir, estudia
los metabolitos de bajo peso molecular. Esta ultima ciencia permite obtener una vision general
del estado final de un organismo ya que ofrece informacion sobre la actividad celular.[9]

A medida que los avances tecnol6gicos progresan y a la informacion que nos aporta cada una,
las ciencias dmicas estan haciéndose cada vez méas notables en el &mbito sanitario, permitiendo
el desarrollo de diagndsticos personalizados cada vez mas tempranos a los pacientes, e incluso,
previniendo el desarrollo de ciertas enfermedades mediante la formacion de equipos
multidisciplinares que ayudan a la interpretacion de la alta cantidad de datos generados mediante
estos métodos [10].

La metaboloémica suele ser considerada un “analisis complementario” al resto de Omicas,
aunque en los Gltimos afios se ha apostado por su desarrollo en solitario debido a sus ventajas,
haciendo de ella una técnica viable en investigaciones dedicadas a la busqueda de posibles
biomarcadores de, en este caso, cancer colorrectal, y en el desarrollo de modelos de clasificacion.
Algunas de estas ventajas se proporcionan a continuacion:

(1) La obtencién de un nimero de metabolitos sustancialmente inferior a lo obtenido mediante
otras ciencias 6micas, lo que simplifica el tratamiento de datos;

(2) Los metabolitos obtenidos consiguen reflejar de forma fiel el nivel funcional de una célula;

(3) La identificacion y cuantificacion de estos metabolitos es fiable y reproducible, y permite
cuantificar de forma precisa los niveles de concentracion que por ejemplo a lo largo de los
flujos metabolicos pueden verse influenciado por el estrés ambiental o a lo largo de una
reaccion bioquimica [11].

Los estudios metaboldmicos se apoyan en distintas plataformas analiticas de alta resolucion
para la obtencién de las medidas correspondientes que permitan llegar al conjunto de metabolitos
involucrados. En concreto, una de las técnicas mas empleadas y que a su vez ofrece grandes
ventajas, es la RMN, que se presenta como una plataforma robusta y versatil que permite la
medicién de un gran nimero de metabolitos de forma fiable y repetitiva, presentando una alta
sensibilidad gracias al uso de criosondas. Aunque existen multiples herramientas analiticas para
este proposito como la espectrometria de masas (MS) acoplada a métodos de separacion como la
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cromatografia de gases (GC) y de liquidos (LC), la RMN esta demostrando suplir muchas de las
desventajas que estas otras técnicas presentan: (1) se tratan de métodos destructivos de la muestra,
(2) requieren de un paso previo de separacion, (3) al método GC-MS suele acompafiarle un paso
de derivatizacion, (4) en el caso de LC-MS se requiere de algun tipo de analizador, ya que no
puede llevarse a cabo la identificacion de los metabolitos directamente con alguna biblioteca
debido a la formacién de aductos [12, 13], (5) dependen de la ionizacion de los analitos, (6)
presentan efecto matriz por lo que las condiciones no solo de separacion sino también de
ionizacion dependen fuertemente de la matriz en el que se deseen cuantificar los metabolitos
objeto de estudio, (7) se necesitan de patrones externos para cuantificar concentracion y
recuperacion.

Asi, la espectroscopia de RMN se presenta como una técnica poderosa para la identificacion
de metabolitos concretos incluso en mezclas complejas al no presentar efecto matriz. No requiere
de pasos de separacién o derivatizacion, ademas de realizar un analisis no destructivo y no
invasivo de la muestra, proporcionando informacion cuantitativa y estructural sobre la misma
simultdneamente. En la Figura 1 se muestra el espectrometro de RMN 600 MHz dotado de
criosonda cuadruple empleado para el analisis del conjunto de datos empleado en este Trabajo de
Fin de Maéster.

b) c)

Figura 1. (a) Espectrometro Bruker Avance I11 600 equipado con automuestreador termostatizado
(b) SampleCase de 24 posiciones y (c) SampleJet de hasta 480 posiciones. Imagenes extraidas de
la referencia 14.

Haciendo uso de esta técnica, en metabolémica suele ser necesaria la eliminacion de la sefal
del agua de las muestras, ya que normalmente presentan una gran diferencia de concentracion de
agua entre ellas y con respecto a sus propios metabolitos. Para este propdsito generalmente se
emplean experimentos tales como la presaturacion de la sefial del disolvente empleando un pulso
de onda continua, y 1D-NOESY PRESAT, que junto con el modulo de presaturacion, introduce
una secuencia de triple pulso de 90° que consigue eliminar dicha sefial efectivamente y sin causar
grandes distorsiones en sefiales adyacentes.

También puede llegar a ser necesaria la eliminacién de sefiales en funcion del peso molecular,
para lo que son empleados los llamados filtros de difusion, [15] que emplean una combinacién de
pulsos de radiofrecuencia y de gradiente de campo magnético que consigue atenuar las sefiales
procedentes de moléculas de menor tamafio que suelen ser las provenientes del disolvente
empleado, aunque tienen como inconveniente que el resto de metabolitos también sufren
atenuacion en sus sefiales en mayor o menor medida en funcién de su tamafio. También se aplican
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los denominados filtros de relajacion T,, como el de Carr Purcell Meiboon Gill (CPMG), que
elimina las sefiales con tiempos de relajacion transversal (T.) pequefios, que suelen estar
asociados a sistemas de grandes tiempos de correlacion generalmente presentes en
macromoléculas o proteinas [13].

En la Figura 2, obtenida de la base de datos Web Of Science [16] en la Web Of Science Core
Collection mediante la busqueda de las palabras clave “NMR” y “metabolomics”, se muestra la
evolucion de los 5801 resultados obtenidos desde el afio 2001 hasta la actualidad, eliminando los
documentos de tipo Early Access. El desarrollo y mejora de las técnicas analiticas en estos afios
han permitido aumentar la sensibilidad de la RMN hasta en un factor cinco, haciendo que la
metaboldmica sea un campo de investigacion cada vez més estudiado y aplicado, como refleja la
tendencia ascendente de la grafica en estos Ultimos afos.

500 -
500
400
300

200

NUmero investigaciones

oot o
oot
900t
ot
9007
goot
»0t
£0ot
00T
00t 4

T

2
=
e

4Tt
10t o
g10%
1ot o
510t
guot
w10T o
grol o
710t

Afios
Figura 2. Avance de las investigaciones centradas en metabolomica y RMN desde el afio 2001
hasta la actualidad. Obtenida de 1SI Web of Knowledge mediante la busqueda de las palabras
“NMR” y “metabolomics”.

Ademas, puede verse reflejada la aceptacion recibida por los campos de la bioquimica, de la
quimica analitica y de la salud en general mediante un andlisis de los temas en los cuales se
agrupan dichas investigaciones (Figura 3).
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Figura 3. Diagrama de blogues segun el area de investigacion, obtenido de ISI Web Of Knowledge
introduciendo las palabras clave “NMR” y “metabolomics”.
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3.2. Analisis de datos metabolémicos analizados mediante RMN de 'H

Los estudios metabolomicos, como el resto de las ciencias 6micas, generan una gran cantidad
de datos y precisan nimeros elevados de muestras, por lo que es de especial interés la reduccion
de su dimensidn, con el prop6sito de generar una interpretacion mas adecuada y correcta.

Para ello, se emplea la quimiometria, que es una técnica gue combina procedimientos
matematicos y estadisticos que permiten extraer la informacion mas relevante de los datos
experimentales obtenidos, mejorando el proceso de interpretacion de grandes conjuntos de datos
y aportando calidad a los resultados. Hoy en dia, en quimica, se emplea sobre todo para el
procesado de sefales, disefios experimentales, reduccién de variables, exploracién de datos,
analisis multivariantes y reconocimiento de patrones [17].

El proceso de analisis de datos metabolémicos analizados mediante RMN sigue una serie de
pasos, recogidos en los siguientes apartados:

(1) Procesado de los espectros
(2) Normalizacion

(3) Centrado y escalado

(4) Analisis estadistico

(5) Interpretacion biolégica.

3.2.1. Procesado de los espectros

Este paso engloba la transformacion de los datos espectrales en su version éptima para el
posterior andlisis estadistico, comprobando ausencias de datos posiblemente debidas a
metabolitos por debajo del limite de deteccidn, ajuste de linea base, referenciado del espectro de
forma que el patrén interno se encuentre localizado en el mismo desplazamiento quimico en todos
los espectros, multiplicacion del espectro por funciones gque suavicen o acentlen la resolucién
espectral, aplicacion de algoritmos que minimicen la fluctuacion en desplazamiento quimico
como consecuencia de variaciones en la temperatura, supresion de regiones espectrales
defectuosas o en donde existen desplazamientos de sefiales, habitualmente provenientes de grupos
acidos, intercambio quimico, etc.

3.2.2. Normalizacion

En el analisis mediante RMN son adquiridos volumenes idénticos de muestra con el propoésito
de hacer todas las muestras comparables entre si. Sin embargo, en el caso de muestras
correspondientes a biofluidos, existen multiples variables externas que pueden llegar a afectar a
la concentracion de los metabolitos, tales como el estado de hidratacion de cada individuo, o
incluso posibles inexactitudes experimentales o errores técnicos.

Con el objetivo de obtener volimenes y concentraciones comparables, se aplica un paso de
normalizacion, que logra corregir estos factores de dilucion o concentracion entre muestras. En
metaboldmica se emplean una serie de métodos, aunque generalmente se aplica la normalizacion
a la intensidad del area total del espectro, mediante la cual se lleva a cabo la divisién de los
valores de cada region espectral en la que se divide el espectro o bucket (ver mas adelante) entre
la suma de todos ellos, de forma que la suma de todos los resultados a de proporcionar un valor
igual a la unidad.
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3.2.3. Centrado y escalado

Generalmente, en los estudios metaboldmicos en los cuales el objetivo es identificar nuevos
biomarcadores, suelen emplearse técnicas de analisis multivariante que extraen informacion de
los datos mediante su proyeccion en la direccidn de la maxima varianza. Estos analisis de datos
se centran en el perfil espectral, y cualquier informacion de variacion biol6gica puede verse
solapada, por lo que el centrado mediante la media de los datos es un paso bastante comun, ya
que permite compensar este problema, enfocandose en la variacién biol6gica y en las posibles
diferencias y similitudes entre las muestras.

Sin embargo, aquellos metabolitos que sean mas abundantes en las muestras mostraran valores
maés altos en la tabla de datos, por lo que terminaran contribuyendo en mayor medida al modelo
que se genere posteriormente. Para evitar este sesgo se emplean métodos de escalado, tales como
los mostrados en la Tabla 3.

Tabla 3. Tipos de escalado mas empleados en analisis metabolomicos mediante RMN. Adaptada
de la referencia 18.

Unit-Variance — X=X Compara los Todos los Aumento de
(Autoscaling) Xy = S; metabolitos en metabolitos los errores de
funcion de sus  resultan igual medida
correlaciones  de importantes
Pareto scaling — XX, Reduce la Los valores Sensible a
Xy \/S_l importancia obtenidos son grandes
relativa de mAs cercanos cambios
valores altos, alos
pero deja la originales que
estructura de con
los datos autoscaling
préacticamente
intacta
Range scaling — Xij — X, Compara los Todos los Aumento de
Xy = (Ximax — Ximin) metabolitos en metabolitos los errores de
funcion de su  resultan igual medida, y se
rango de de vuelve mas
respuesta importantes,y  sensible a los
biol6gico el escalado outliers
esta mas
relacionado
con la
biologia.
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Vast scaling X=X X Se centra en Persigue la No es
Xy s, s los robustez, y recomendado
metabolitos puede emplear  para una gran
con pequefias  conocimiento variacion
fluctuaciones previo sobre inducida sin
los grupos estructura de
los datos
Level scaling X=X, Se centraen la Adecuado Aumento de
Xy . respuesta para los errores de
relativa identificacion media

3.2.4. Andlisis estadistico

Los andlisis metabolémicos, en términos globales, pueden dividirse en funcién de si se tiene
algun tipo de conocimiento previo sobre los metabolitos de interés, o si no se posee informacion
sobre los mismos. Los primeros se centran en el seguimiento de dichos compuestos seleccionados
anteriormente en funcion de las rutas metabdlicas conocidas, o de si se tratan de biomarcadores
asociados sélidamente con la condicién de estudio. Asi, estos metabolitos deben ser
apropiadamente asignados y cuantificados en las muestras.

Por otro lado, aquellos analisis metabolémicos en los cuales no se posee ningun tipo de
metabolito objetivo, se centran en el estudio del perfil espectral como un todo, y por tanto
considera todos los analitos presentes en la muestra. Para ello, en primer lugar, pueden emplearse
dos técnicas: (a) el método fingerprinting, con el cual se obtiene una evaluacion rapida del total
de los metabolitos presentes en los espectros mediante su transformacion en matrices de datos
empleando el método bucketing (o binning), con el que se toman pequefias porciones (buckets)
de los espectros de una anchura de entre 0.02-0.04 ppm, posteriormente empleados para llevar a
cabo los analisis estadisticos pertinentes y llevar a cabo clasificaciones, y/o (b) el profiling, que
consiste en estudiar el conjunto del espectro empleando algoritmos especificos de alineamiento
de los picos, y que es empleado para determinar las concentraciones de todos los metabolitos
cuantificables en las muestras bioldgicas, aportando informacion atil desde el punto de vista
bioquimico. La Figura 4 ilustra graficamente todo este proceso.
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Figura 4. Proceso de anlisis de un espectro de RMN hasta su transformacion en buckets.
Adaptado de la referencia 19.

Una vez obtenidos los datos de interés en la denominada bucket table, y en la cual las filas
corresponden a las muestras del estudio y las columnas a las variables, se lleva a cabo el analisis
estadistico multivariante de los datos. Para ello hay que tener en mente el objetivo de estudio, que
puede ser (a) visualizacién de las diferencias generales entre las muestras, como tendencias o
correlaciones, (b) deteccion de diferencias significativas entre grupos, (c) resaltar las zonas
espectrales que contribuyen en mayoria a estas diferencias y (d) la construccion de un modelo
predictivo para la correcta clasificacion de nuevas muestras.

Estas técnicas de andlisis multivariante se dividen en (a) métodos no supervisados, empleados
para resumir, explorar y descubrir posibles agrupaciones de los datos sin conocer las agrupaciones
de los mismos, siendo algunas de estas técnicas PCA, Independent Component Analysis (ICA),
k-means (KM) y Partition Around Medoids (PAM), y (b) métodos supervisados, que emplean
datos conocidos de las muestras con el objetivo de generar modelos que estudien los efectos de
interés, y lograr clasificar nuevas muestras, como por ejemplo las técnicas PLS-DA, OPLS-DA,
k-Nearest Neighbours (k-NN) y ANN.

Una vez aplicados, deben ser correctamente validados para evitar riesgos tales como el
sobreajuste mediante técnicas como la validacion cruzada o el bootstrapping. Ademas, existen
métodos tales como las curvas Receiver Operating Characteristic (ROC), con las cuales se
controla la proporcidn de falsos positivos generados en el modelo.

El proceso de profiling, es decir, de identificacion de los metabolitos, en espectros
unidimensionales de RMN se lleva a cabo mediante la asignacion directa empleando
multiplicidades y desplazamientos quimicos y con la ayuda de bases de datos tales como la
Human Metabolome Database (HMDB) y mudltiples herramientas disponibles, tales como el
software Chenomyx, y algunos paquetes disponibles para R tales como BATMAN o ASICS [17,
18]. Por otro lado, ademas es necesaria la confirmacion de las asignaciones realizadas empleando
diferentes espectros bidimensionales de tipo homonuclear tales como tH,!H-COSY o H,'H-
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TOCSY, vy de tipo heteronuclear tales como *H,**C-HMQC, 'H,*C-HSQC, *H,*C-HMBC,
'H,N-HMQC/HMBC vy H,*'P-HMQC/HMBC, en los cuales se obtiene informacion ain mas
detallada de la estructura de los metabolitos de intereés.

Tras aplicar los distintos métodos multivariantes y llevada a cabo la asignacion de metabolitos,
se aplican diferentes test de hipétesis con el objetivo de identificar metabolitos regulados
diferencialmente a los que se denomina biomarcadores de condicion de estudio. Para ello, en el
caso de datos que siguen una distribucién normal, son empleados el t-test (o t de Student), y en el
caso de tener mas de dos condiciones a comparar, el método de Andlisis de la Varianza
(ANOVA). Ademas, el método de Benjamini y Hochberg es empleado con el propdsito de
controlar la proporcion de falsos positivos, y el test de Bonferroni para controlar la proporcion de
error general [20, 21].

3.2.5. Interpretacion bioldgica

El objetivo final del proceso de andlisis metabolémico es la correcta interpretacién de los
resultados obtenidos en el analisis estadistico mediante el reconocimiento de las rutas metabdlicas
y comportamientos de los diferentes metabolitos y biomarcadores identificados. La metabolémica
mediante RMN ha expandido por completo la comprension del metabolismo celular y fisioldgico,
ayudando a la identificacion de mdaltiples asociaciones bioquimicas inesperadas en distintas
condiciones y enfermedades.
Existen multiples bases de datos, tales como KEG, Pathway Database, y MSEA, que recogen
diferentes rutas metabdlicas y sus metabolitos involucrados. Ademas, también se puede hacer uso
de herramientas online que ayudan al andlisis y comprension de los datos tales como
MetaboAnalyst, que es una herramienta de analisis de datos provenientes de RMN y MS que
examina los metabolitos presentes en la matriz bioldgica, proporcionando las posibles rutas
metabolicas implicadas y, por lo tanto, ayudando en el analisis de la importancia bioldgica de los
resultados.
Ademads, para obtener un resultado del analisis completo con un mayor fundamento y
conocimiento de la tematica, es aconsejable consultar publicaciones anteriores que hayan podido
aportar informacion relevante sobre el tema en cuestion [19].

3.3. Metaboldmica en el estudio del cancer de colon: Revision bibliografica

Con el objetivo de obtener una base sélida para el estudio que se llevara a cabo en este TFM,
en esta seccion se realizard una breve revision bibliografica sobre las principales investigaciones
dedicadas al estudio de los cambios metabdlicos producidos en muestras de suero de cancer
colorrectal fundamentalmente involucrando a la RMN como plataforma analitica en el estudio
metabolémico, con el objetivo de determinar posibles biomarcadores de esta enfermedad.

Asi, refinando la busqueda realizada en el apartado 3.1.2. en Web Of Science Core Collection
mediante las palabras clave “nmr” or “nuclear magnetic resonance”, “metabolomics” or
“metabonomics”, or “metabolite” or “metabolic”, y “colorectal cancer” or “colon cancer” or
“colorectal cancer” or “colon cancer” or “colorectum cancer”, se obtuvo un total de 376
publicaciones, eliminando aquellos documentos de tipo Early Access, que fueron organizadas en
funcidn de su afio de publicacion desde el 2001 hasta la actualidad (mayo de 2021) en la Figura
5, en la cual vuelve a verse reflejada esta tendencia a emplear RMN en el campo de la
metabolomica.

17



Ana del Mar Salmeron Lopez Capitulo 3

NUmero investigaciones

070t o
gt
g0t 4
AU
107
gyt 4
p10T o
gt

ot 4
10T 4
ot o
co0t o
go0t o
aot 4
g0t -
5007
oot
£00?
00T o
oot o

Fat

Afios
Figura 5. Avance de las investigaciones centradas en metabolomica y RMN desde el afio 2001
hasta la actualidad. Obtenida de I1SI Web of Knowledge mediante la busqueda de las palabras
“nmr” or “nuclear magnetic resonance”, “metabolomics” or “metabonomics”, or “metabolite” or
“metabolic”, y “colorectal cancer” or “colon cancer” or “colorectal cancer” or “colon cancer”
or “colorectum cancer”.

Ademas, al organizar los resultados en la misma pagina web en funcion del campo de
aplicacion, como puede observarse en la Figura 6, se aprecia facilmente cdmo ha sido de gran
relevancia, concretamente en el campo de la investigacién sanitaria, y mas concretamente, en
tercer lugar con 55 contribuciones, en el de la oncologia.

65 35 33

PHARMACOLOGY PHARMACY ONCOLOGY CHEMISTRY BIOCHEMICAL
MULTIDISCIPLINARY| RESEARCH METHO

27

PLANT SCIENCES

BIOCHEMISTRY MOLECULAR BIOLO(

Figura 6. Diagrama de blogues segun el area de investigacion, obtenido de ISI Web Of Knowledge
introduciendo las palabras clave “nmr” or “nuclear magnetic resonance”, “metabolomics” or
“metabonomics”, or “metabolite” or “metabolic”, y “colorectal cancer” or “colon cancer” or
“colorectal cancer” or “colon cancer” or “colorectum cancer”.

Se llevo a cabo un andlisis de estas palabras clave empleando el software CitNetExplorer [22],
con el cual se obtuvo una red de citaciones en base a su relevancia, organizadas en el eje vertical
por afio de publicacién. Esta red puede observarse en la Figura 7, en la cual destaca la formacion
de dos agrupaciones centrales, en funcion de los temas de los articulos contenidos en cada una.
En la principal, posicionada a la izquierda de la imagen, se centraron todas las publicaciones
asociadas con el analisis metabolémico del cancer de colon u otros tipos de cancer, destacando la
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convergencia de todas ellas en una Unica publicacion de 1956. En general, se observo una gran
cantidad de estudios centrados en el analisis metaboldémico de tejido tumoral y de fluidos tales
COMO SUEero u orina.

Aunque todas estas publicaciones tuvieron en comun una misma tematica, mostraron una gran
variedad de objetivos, ya que en funcidn de las variables de estudio, en general se enfocaban en
la obtencion de modelos de clasificacion y en la busqueda de biomarcadores de (1) cancer
colorrectal, empleando muestras de esta enfermedad, muestras de tipo control y muestras
positivas en polipos, (2) céncer de colon en etapa de metéstasis, empleando muestras
correspondientes a este grupo, Yy muestras positivas en cancer en otros momentos de la
enfermedad, y (3) de cancer de colon en una etapa temprana, empleando muestras en ese estadio
y muestras correspondientes a otras etapas del cancer.

Como se ha mencionado anteriormente, en la Figura 7 se han resaltado en color rosa aquellas
publicaciones que se centran en el analisis metabolémico de fluidos bioldgicos tales como suero
u orina procedentes de pacientes de cancer colorrectal, con un total de 20 de 100.
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Figura 7. Red de citaciones obtenida mediante el software CitNetExplorer.

Ademés, empleando el software VosViewer [23], se llevd a cabo un analisis de las palabras
clave mas empleadas en los diferentes resimenes (abstracts) de estas publicaciones, como se
refleja en la Figura 8. Se han marcado en naranja las palabras procedentes de los estudios
relacionados con Analisis Multivariante y Machine Learning, destacando los términos PCA,
OPLS-DA, Biomarker discovery y AUC.
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challenge

Figura 8. Mapa de calor obtenido mediante el software VosViewer de las palabras clave méas
empleadas en los resimenes (abstracts) de las publicaciones.

Seguidamente, se llevo a cabo una breve revision bibliografica mas centrada en el contenido
de las publicaciones relacionadas con el tema de estudio en este TFM, es decir, en el andlisis
metabolémico, mayoritariamente mediante RMN, de muestras provenientes de suero de cancer
colorrectal. Todos estos articulos se han resumido en la Tabla Al del anexo A destacando lo méas
importante de cada uno de ellos.

El estudio de Ludwig et al. (2009) [24] empleé RMN de *H para el anélisis metabolémico de
38 muestras de suero positivas en cancer de colon, 16 de tipo control y 8 positivas en adenoma.
Se aplicaron PCA y PLS-DA para la obtencion de modelos de clasificacion, en los cuales se
obtuvo un resultado positivo. Ademas, se concluyd que las muestras cancerosas presentaban
mayores niveles de lactato y de piruvato que el resto. En este trabajo solventan el hecho de
emplear correlaciones de tipo H<*H-TOCSY de larga duraciéon con la sustitucion de la
transformada de Fourier por la transformada de Hadamard, que se encuentra dentro de la plétora
de experimentos denominados rapidos o del inglés fast NMR.

Qiu et al. (2009) [25] llevd a cabo un analisis metaboldmico de suero proveniente de 64
pacientes positivos en cancer colorrectal y de 65 personas de un grupo control empleando LC-
MS y GC-MS-TOF. Se generaron modelos mediante PCA y OPLS-DA que mostraron una alta
discriminacién entre ambos grupos, y se determind que el grupo de cancer, al igual que en el
estudio de Ludwig et al., presenté un aumento del piruvato y de lactato, acompafiado por una
disminucion de triptéfano, tirosina, uridina y oleamida, siendo este ultimo el metabolito mas
consumido, y cuya disminucion se evidencié de forma mas significativa en las muestras
cancerosas.

Seguidamente, en 2014, Cross et al. [26] trataron de obtener nuevos biomarcadores de cancer
colorrectal empleando UPLC-MS y GC-MS, analizando un total de 254 muestras de suero de
pacientes con cancer de colon y 254 de tipo control mediante pruebas estadisticas. Para ello fue
empleada la prueba exacta de Fisher para las variables categoricas, y el test de Wilcoxon para las
continuas. Seguidamente fue empleada la correccion de Bonferroni para la deteccion de
metabolitos significantes, y se comprob6 el poder de prediccion del set de datos mediante un
modelo RF. Aunque obtuvieron algunas posibles asociaciones con metabolitos concretos,
ninguno fue estadisticamente significante a excepcion del glicoquenodesoxicolato de sodio, que
fue positivamente asociado con el grupo de mujeres con cancer colorrectal.
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En ese mismo afio, Zamani et al. [27] llevaron a cabo un estudio metabolémico de 33 muestras
de suero correspondientes a un grupo positivo en cancer colorrectal y 33 muestras de tipo control
empleando RMN de 'H con el objetivo de obtener un modelo de prediccion y posibles
biomarcadores empleando los modelos PCA y PLS-DA. Como resultado, se obtuvo una
discriminacion positiva entre ambos grupos, y se identifico en el grupo de cancer una disminucion
de los niveles de piridoxina, orotidina, s-adenosilhomocisteina, piridoxamina, acido glicocélico,
[S-leucina, 5-metilcitidina, &cido taurocélico, acido 3-hidroxibutirico, 7-acetocolesterol, acido 3-
hidroxiisovalerico, I-fucosa, colesterol y L-palmitoilcarnitina, ademas de un aumento de glicina.
Ademas, destaco la proporcién de &cido litocolico (LCA)/&cido desoxicdlico (DCA) como posible
biomarcador de cancer de colon.

Dos afios después, en 2016, el grupo de Deng et al. [28] llevo a cabo un estudio metabolomico
de suero de cancer colorrectal empleando LC-MS y RMN de *H con objeto de examinar el poder
de estas dos técnicas para la identificacion de biomarcadores. Para ello, emplearon un grupo
positivo en cancer colorrectal de 28 sujetos, un total de 44 individuos con p6lipos y otro grupo de
55 controles. Generaron un algoritmo con el cual se examinaron todas las variables y a cada
iteracién se elimind una en funcién de su precision de prediccion (Backward Variable
Elimination) junto con la validacién cruzada Monte Carlo (MCCV) en combinacién con PLS-
DA. Como resultado principal se obtuvo que en el grupo correspondiente a cancer de colon se
observaron mayores niveles de glucosa, menores de adenosina, y alteraciones en los niveles de
piruvato y de glutamina. Por otro lado, en el grupo positivo en pdélipos se encontré un descenso
de orotato y un aumento de adenosina. Se observaron alteraciones en los niveles de aminoacidos,
fumarato, citrato, oxaloacetato, acido linoléico y de lipidos tanto para el grupo de cancer como
para el de pélipos en comparacién al control.

En lainvestigacion llevada a cabo en 2019 por Gu et al. [8] se realizé el analisis metabolomico
de 40 muestras provenientes de suero de cancer de colon, 32 muestras positivas en polipos y 38
de tipo control empleando RMN de *H con el propésito de generar modelos de discriminacion e
identificar posibles biomarcadores. Con este objetivo se emplearon los métodos PCA, PLS-DA,
OPLS-DA, RF y SVM, consiguiendo identificar un total de 23 metabolitos, y determinando que
la proporcion acetato/glicerol podria ser un biomarcador de presencia de polipos, y que
lactato/citrato podria serlo de cancer colorrectal.

En general se ha comprobado que los metabolitos méas relevantes de cada estudio estan
ampliamente relacionados con el metabolismo de carbohidratos, en concreto con la glucélisis, en
la cual se observa un consumo de glucosa y liberacion de lactato. También se observaron en
general alteraciones en el metabolismo de aminoécidos (adenosina, tirosina, alanina, histidina,
triptofano, etc.), relacionado con la actividad cancerigena, y alteraciones en algunos metabolitos
tales como el citrato, fumarato y oxaloacetato, posiblemente derivados del ciclo del acido citrico.
En el estudio de Deng et al. ademas, se hace referencia a la biosintesis de acidos biliares primarios,
el metabolismo de la vitamina B6 y la sintesis y degradacion de cuerpos cetonicos, entre otros.

Estos estudios se centraron en el uso de PCA como técnica no supervisada de discriminacion
entre grupos y de deteccion de outliers, y en gran mayoria emplearon técnicas multivariantes
lineales supervisadas como PLS-DA y OPLS-DA, a excepcion de los estudios de Cross et al. [26],
y de Gu et al. [8] en los que se emplearon técnicas no lineales para el desarrollo de modelos de
clasificacion, RF y SVM respectivamente. Con el objetivo de seleccionar las variables que
contribuyeron mas a los modelos, dos de estos estudios (Qiu et al.[25] y Gu et al.[8]) emplearon
el método VIP en combinacion a los métodos lineales empleados, que determina que aquellas
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variables con un valor VIP superior a 1 son estadisticamente significantes para el modelo y
causantes de la discriminacion en mayor medida. Por otro lado, para el asesoramiento de aquellos
metabolitos mas discriminantes en los procedimientos no lineales de estas investigaciones, en
primer lugar se llevé a cabo el andlisis de los metabolitos méas diferenciales, bien mediante
distintos tests estadisticos, como en el estudio de Cross et al., 0 bien empleando los resultados de
VIP obtenidos mediante los métodos lineales, para posteriormente examinar la frecuencia de
seleccion de las variables por parte del algoritmo en funcién de multiples modelos generados
segun el Area Bajo la Curva (AUC) ROC, como puede observarse en el estudio de Gu et al.[8].

Con el objetivo de validar los modelos lineales PLS-DA y OPLS-DA, varios de los estudios
coinciden en emplear el test paramétrico de validacion cruzada CV-ANOVA, mientras que la
precision de los modelos no lineales fue evaluada empleando curvas ROC (AUC) con las cuales
se logra comprobar la proporcion de falsos positivos derivados de matrices de confusion, en
combinacion con sus respectivos intervalos de confianza (IC). Por Gltimo, la mayoria de los
estudios realizaron anélisis de rutas metabolémicas empleando la correccion de Holm-Bonferroni,
con el objetivo de determinar aquellas méas enriquecidas.

Por otro lado, aunque la mayoria de estos estudios emplearon RMN de *H como herramienta
analitica para la identificacion de biomarcadores, no todos se apoyaron Gnicamente en ella. Sin
embargo, debido a la baja proporcion de estudios metabolémicos de suero de cancer colorrectal
en la que emplean RMN de *H como Unica plataforma analitica, estos fueron incluidos en la
presente revision. Asi, el equipo de Deng et al., ademas de la RMN empleé LC-MS, mientras que
el estudio de Qiu et al. utiliz6 LC-MS y GC-MS-TOF unicamente, y el de Cross et al.[26] hizo
uso de UPLC-MSy GC-MS. Es de gran importancia remarcar estas diferencias ya que, en funcion
del equipo empleado, pueden detectarse distintos tipos de metabolitos en funcion de la
sensibilidad y especificidad de cada plataforma.

Otro factor de gran importancia es el referente al procesamiento de los datos, que mostrd una
gran variacion entre todos estos articulos en funcién del tipo de normalizacion, escalado y/o
transformacion empleados. De esta manera, en funcion de los métodos empleados se priorizan
distintos tipos de sefiales, tal y como puede verse resumido en la Tabla 3, lo cual puede llevar a
multiples conclusiones. En general estos articulos presentaron tamafios muestrales bastante
reducidos a excepcion del de Cross et al.[26], por lo que convendria llevar a cabo nuevas
investigaciones aumentando dicho tamafio para generar resultados mas robustos.

Un aspecto a remarcar es el de que en ninguno de estos estudios se llevé a cabo la
caracterizacion de los acidos grasos obtenidos, por lo que una posible linea de investigacion de
alto interés podria ser la busqueda de correlacién entre perfiles metabolémicos empleando RMN
con perfiles de &cidos grasos mediante la técnica cromatografia de gases con detector de
ionizacion de llama (GC-FID).

4. Metodologia

4.1. Revision bibliografica

Llevando a cabo diferentes busquedas en la base de datos Web Of Science [16] mediante
palabras clave, y en combinacion con los programas CitNetExplorer [22] y VosViewer [23], se
llevé a cabo el analisis bibliografico de un pequefio conjunto de articulos centrados en la blsqueda
de biomarcadores de cancer de colon empleando metabolémica mediante RMN de H. Se recopilé
la informacion obtenida para obtener una base solida con objeto de la elaboracién de este TFM.
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4.2. Seleccién del dataset

Para este trabajo, se seleccioné un conjunto de datos cedido por el grupo de investigacion
NMRMBC [29], conteniendo los datos metabolémicos espectrales de 90 muestras
correspondientes a un grupo positivo en cancer de colon (n = 64) y un grupo control (n = 26)
analizados mediante RMN de 'H. Estos espectros fueron automaticamente ajustados en fase, linea
base y alineados a la sefial de referencia, en este caso correspondiente al patron interno acido
2,2,3,3-ds-(trimetilsilil)propanoico (TSP). Los espectros obtenidos emplearon la secuencia de
pulsos optimizada para la supresion de sefiales procedentes de macromoléculas, CPMG con
supresion de agua, tal y como se ha comentado en el apartado 3 del presente Trabajo Fin de
Master.

4.3. Procesado de los datos

Empleando el software Amix [30] (v. 3.9.12, Bruker BioSpin GmbH, Rheinstetten, Alemania)
se llevo a cabo el bucketing de los espectros en intervalos de 0.04 ppm, normalizando la intensidad
de los picos individuales en relacién a la intensidad del area total y posteriormente exportando
este archivo en formato .csv. La region espectral de 6n 4.67 a 5.12 ppm fue excluida, ya que
corresponde con la region que incluye pequefias distorsiones espectrales procedentes de la
eliminacion de la sefial de agua.

La bucket table anteriormente obtenida fue analizada en primer lugar mediante el lenguaje de
programacion R empleado el software RStudio [31] (v. 1.4.1106, PBC, Boston, MA). En primer
lugar, se cargaron los paquetes necesarios para llevar a cabo la lectura del dataset (readxl, rJava,
xlIsxjars y xlsx), y se definieron los nombres de las columnas correctamente, como puede verse en
el resultado obtenido en la Figura 9. El codigo en R empleado en esta parte del analisis se
encuentra recogido en el anexo B.

Names Sucia/Limpia Control/Cancer 8.58 8.54 8.5
202017103 _SUE_10_L_ Limpia Cancer -1.010e-05 2.912e-05 -3.980e-06
202017103 _5UE_11_L_ Limpia Cancer -7.990e-06 1.063e-05 7.780e-06
202017103 _5UE_12_L_ Limpia Cancer -1.389e-05 -2.590e-06 6.630e-06
202017103 _5UE_13_L_ Limpia Cancer -1.249e-05 1.460e-06 1.203e-05
202017103 _5UE_14_5_ Sucia Cancer 1.310e-06 7.340e-06 9.230e-06
202017103 _5UE_16_5_ Sucia Cancer -6.840e-06 -2.140e-06 -1.470e-06
202017103 _5UE_17_L_ Limpia Cancer -1.062e-05 -3.970e-06 8.240e-06
202017103 _5UE_20_5_ Sucia Cancer 4. 650e-06 4.140e-06 -5.210e-06
202017103_SUE_2T1_L_ Limpia Cancer -3.270e-06 -2.130e-05 -1.012e-05
20201103_SUE_22_5_ Sucia Cancer 3.870e-00 5.900e-07 3.410e-00

Figura 9. Fragmento de la Bucket table obtenida para el anélisis estadistico.

Se guardaron como factores los datos correspondientes a las variables del dataset,
Control/Cancer, y Limpia/Sucia, ademas de definir un objeto con Unicamente los valores
numéricos del dataset (cancernuml). La variable Control/Cancer correspondi6 al grupo positivo
en cancer de colon y al grupo de tipo control, y la variable Sucia/Limpia clasifico las muestras en
funcion del tipo de muestreo de las mismas: las limpias fueron recopiladas con un producto de
una casa comercial, mientras que las sucias fueron tratadas con un producto del propio laboratorio.

Seguidamente, se comprobd la existencia de valores de tipo Not Available (NA) y se
eliminaron aquellas variables iguales a 0 al corresponderse con sefiales debidas al ruido del
espectro. No fue aplicado ningln escalado en este primer paso de procesado ya que conformé uno
de los apartados del analisis estadistico en este caso.
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4.4. Andlisis estadistico

Tras el primer paso de procesado del set de datos, se continu6 el andlisis llevando a cabo la
evaluacion de las agrupaciones o clisters presentes de forma natural en el set de datos. Esta
valoracion es posible gracias a los métodos de andlisis exploratorio no supervisados, los cuales
tratan de encontrar posibles patrones presentes entre los datos suministrados en ausencia de
informacién sobre los grupos.

Como pudo observarse anteriormente en la revision bibliogréfica (apartado 3.3), el método
no supervisado mas empleado en metabolémica es el PCA, que permite el estudio de las
agrupaciones presentes de forma natural en el set de datos revelando posibles tendencias en los
datos de RMN de H, asi como la existencia de otras variables no previstas que puedan estar
afectando a la discriminacion de los datos y atendiendo también a la posible presencia de valores
atipicos. La aplicacion del PCA supone la transformacion lineal de los datos en componentes
principales, logrando visualizarlos a lo largo de multiples dimensiones en funcion del total de
varianza explicada por cada una, y siendo la primera aquella que contiene la mayor parte de la
informacién Gtil del conjunto de datos inicial.

Generalmente, este modelo es representado en funcién de las dos o tres primeras componentes
con el objetivo de visualizar los vectores de scores, es decir, las muestras de cada componente, y
los vectores de loadings, los cuales representan las variables del set de datos y sus relaciones.

Con el objetivo de obtener una mayor probabilidad de obtener agrupaciones no supervisadas,
fueron empleados algunos de los escalados mas comunes en metabolémica, generando una serie
de funciones de acuerdo a la informacidn detallada en la Tabla 3y en base a la referencia 32. Su
orden de aplicacion fue: (1) Unit Variance, (2) Pareto, (3) Range scaling, y (4) Vast scaling.
Posteriormente se comprobo la validez de estas funciones representando mediante diagramas de
cajas las variables del set de datos empleando la funcion de R boxplot().

Asi, fueron generados modelos PCA para cada uno de los escalados, y para ello fueron
empleados dos paquetes provenientes del repositorio CRAN, que correspondieron con: (1)
FactoMineR [33], del que se empled la funcion prcomp() para el calculo de los valores propios
del PCA, es decir, sus eigenvalues, y (2) factoextra [34], con el que se llevaron a cabo las
representaciones gréaficas correspondientes. La funcién fviz_pca_ind() permite la visualizacion de
la gréfica de loadings, y la funcidn fviz_pca_var() la grafica de scores. Empleando fviz_contrib()
se lleva a cabo la representacion de la contribucion de las variables a la dimension de interés, y
utilizando fviz_screeplot() se logra representar la varianza explicada para cada dimension del
PCA.

Seguidamente, con el objetivo de optimizar la separacién de los grupos Control y Céancer,
fueron empleados métodos de caracter supervisado. Estos modelos emplean la informacion
disponible sobre los grupos del conjunto de datos responsables de las distintas agrupaciones
permitiendo determinar las variables con mayor relevancia para cada uno. Existen maltiples tipos
dentro de esta categoria de métodos, sin embargo, en este TFM, fueron seleccionados cuatro en
total de acuerdo a las tendencias observadas en los estudios de la revision bibliogréfica.

Por un lado, fue aplicado el algoritmo lineal PLS-DA, que consiste en una regresion por
minimos cuadrados parciales que permite llevar a cabo una separacion entre las clases, y
seguidamente fue empleado el método OPLS-DA, que se trata de una modificacién ortogonal del
primero que permite maximizar la varianza entre grupos en una unica dimension. En ambos casos
fueron evaluados los distintos escalados anteriormente indicados, incluyendo en este TFM
aquellos que aportaron los mejores resultados.

24



Ana del Mar Salmerén Lopez Capitulo 4

Para la implementacién de estos modelos en R, fue empleada la funcion opls() del paquete
ropls [35] descargado del repositorio Bioconductor, que genera el modelo PLS-DA por defecto,
y que mediante la opcién orthol = NA construye el modelo OPLS-DA aplicando validacion
cruzada de 7 interacciones mediante el algoritmo NIPALS para su validacion. Esta funcion
genera automaticamente los parametros de calidad del modelo R? (porcentaje de variacion), que
debe aportar un valor cercano a 1 para ser considerado adecuado [36], Q? (porcentaje de variacion
de acuerdo a la validacion cruzada), cuyo valor debe ser superior a 0.5 para y Root Mean Square
Error of the Estimation (RMSEE). Por otra parte, empleando el software SIMCA (v. 14.0,
Umetrics, Suecia), uno de los méas populares en esta rea, se generd ademas el valor asociado a
Root Mean Square Error of Cross Validation (RMSEcv) de cada grupo, se comprobd visualmente
la normalidad de los modelos, la existencia de outliers, y se determind el valor CV-ANOVA
asociado a cada uno. Seguidamente, se generaron los graficos de loadings correspondientes,
permitiendo observar qué metabolitos aumentan o disminuyen para cada grupo.

Una vez seleccionado el modelo lineal mas relevante, se procedi6 a la identificacion de las
regiones espectrales o buckets discriminantes y que tras su identificacion estructural se asignan
como pertenecientes a metabolitos concretos que denominamos biomarcadores. Para ello, se
empled el método VIP, muy comin para este tipo de modelos en estudios metabolémicos.
Mediante el programa SIMCA [37] (v. 17.0.0.24543, Sartorius, Goettingen, Alemania), se llevo
a cabo la seleccién manual de los VIP superiores a 1, es decir, los mas importantes, ademas de su
representacion en una grafica de contribuciones y de su obtencion en forma de tabla. Por Gltimo,
las variables fueron identificadas de acuerdo a la lista de asignaciones facilitada por el grupo de
investigacion [38].

Por otro lado, fueron implementados los dos algoritmos de naturaleza no lineal recogidos en
la revision bibliogréafica. El primero fue Random Forest, que consiste en multiples arboles de
decision que actian como un ensamblaje, dando cada arbol individual una prediccion de clase, de
la cual se selecciona la mas comun. Se trata de un algoritmo de alta versatilidad, de facil
implementacion, robustez y sin tendencia al sobreajuste. El otro algoritmo empleado consisti6 en
Support Vector Machine, que se apoya en la generacion de un hiperplano de maxima separacion
para lograr la particion de los datos en grupos de clases similares. En el caso de que los datos no
sean linealmente separables, es empleado un parametro Ilamado kernel, que fuerza la separacién
de los datos. Para generar dichos modelos, fue empleada la herramienta online MetaboAnalyst
[39] (MetaboAnalyst v.5.0, Xia Lab, Quebec, Canada), que se trata de una plataforma que ofrece
multiples herramientas de interés para la metabolémica, tales como analisis de tipo univariante,
multivariante, busqueda de biomarcadores y analisis de rutas biol6gicas, basada en su mayoria en
funciones de R. Actualmente, multiples estudios de esta clase emplean dicha herramienta gracias
a su facilidad de uso, y, de hecho, existe un paquete disponible para R del mismo desarrollador
llamado MetaboAnalystR [40], aunque en el caso de este TFM fue empleada la herramienta
online.

Las muestras de tipo Sucia fueron descartadas del estudio estadistico, y fue seleccionada la
opcion Biomarker Analysis, que proporciono varios tipos de estudios: (1) analisis univariante
mediante curvas ROC, (2) analisis exploratorio multivariante mediante curvas ROC, y (3)
Evaluacién del modelo en base a curvas ROC.

La opcidn preferente fue el andlisis exploratorio multivariante, que permite seleccionar tanto
el método de clasificacion, como el de la obtencion de las variables mas relevantes para cada
modelo. En primer lugar, fue aplicado el método RF mediante distintos escalados, seleccionando
aquél con mejores resultados para este trabajo, y utilizado como método de seleccion de variables
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la opcidn RF built-in, que discrimina en funcion de los pesos de las mismas en el modelo RF. Los
resultados obtenidos correspondieron a gréficas de curvas ROC, obtenidas mediante el método
MCCV empleando un submuestreo balanceado. En cada MCCV, dos tercios de las muestras
fueron empleadas para la evaluacién de la importancia de las variables o features, las cuales son
seleccionadas en la construccion de los modelos de clasificacion. Dichos modelos son
seguidamente validados empleando el tercio restante con el objetivo de evitar un posible
sobreajuste u overfitting.

A continuacion, fue aplicado el método SVM de kernel lineal mediante distintos tipos de
escalados, seleccionando aquél con mejores resultados para este trabajo, e indicando en este caso
la opcion SVM built-in para la seleccién de los buckets mas relevantes para el modelo, que lleva
a cabo esta discriminacion en funcién de los pesos de las variables en el modelo SVM. Se repitid
el mismo procedimiento que con el analisis anterior.

En funcion de los valores del AUC ROC, el IC, y la precision de la prediccion, uno de estos
modelos fue seleccionado como el mas 6ptimo. La métrica AUC aporta la posibilidad de que un
modelo clasifique una muestra positiva como negativa, siendo el valor AUC= 1 el correspondiente
a un clasificador perfecto, mientras que un valor AUC= 0.7 se trata del valor minimo que debe
adoptar un modelo para ser clinicamente util [41]. Los biomarcadores asociados fueron
identificados mediante la tabla de asignaciones proporcionada por el grupo de investigacién [38],
y seguidamente fueron evaluados mediante la opcion de analisis univariante con el objetivo de
determinar aquellos mas estadisticamente significantes para el modelo mediante sus valores AUC,
gue indican la utilidad como biomarcadores de cada metabolito, acompafiados de sus IC al 95%
correspondientes, calculados empleando un método de 500 bootstraps. Un valor AUC entre 0.9-
1.0 determina un biomarcador notable, entre 0.8-0.9 resulta muy adecuado, entre 0.7-0.8 origina
uno adecuado, entre 0.6-0.5 se trata de uno intermedio, y entre 0.5-0.6 es inadecuado. Por otro
lado, un IC asociado al valor AUC de biomarcadores identificados de entre 0.9-0.7 resulta un
rango muy adecuado, en el cual el valor AUC asociado se encontrard el 95% de las veces [42].

4.5. Interpretacion bioldgica

Con el objetivo de llevar a cabo un analisis de las rutas biol6gicas méas relevantes asociadas a
los biomarcadores obtenidos en ambos modelos, se empled la opciéon Pathway Analysis del
programa MetaboAnalyst, que proporciona informacion sobre las rutas metabdlicas en donde los
metabolitos introducidos se encuentran involucrados, empleando bases de datos tales como
KEGG y/o Small Molecule Pathway Database (SMPDB). Para ello fue empleada la libreria de
rutas metabdlicas relacionadas con Homo Sapiens. Mediante esta herramienta pudieron obtenerse
también valores de impacto de cada ruta, y valores asociados a False Discovery Rate (FDR),
valores p, y valores p de Holm (ajustados mediante el método de Holm-Bonferroni). Las rutas son
consideradas enriquecidas significantemente si el valor p de Holm< 0.05, FDR<0.05, el valor de
impacto>0, y el nimero de metabolitos de cada ruta>1.
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Finalmente, empleando la bibliografia consultada, se interpretaron biolégicamente dichos
resultados, contrastando los resultados obtenidos.

5. Resultados

5.1. Aplicacion de métodos lineales

Este TFM se centra en el estudio del perfil metabdlico de muestras de suero de cancer
colorrectal respecto al obtenido de muestras control. Para ello fueron empleadas técnicas de
andlisis multivariante de datos tanto lineales como no lineales, las cuales permiten la correlacion
de los biomarcadores identificados por RMN con el diagnéstico de cancer en las muestras.

Tras la adquisicion de los espectros se generd una tabla de bucketizado, y seguidamente se
Ilevo a cabo su tratamiento, de acuerdo al procedimiento descrito en la seccién de metodologia.
Las variables incluidas en este trabajo recopilan informacién sobre el tratamiento de las muestras
y la presencia o no de cancer, sin embargo, se excluyeron otras variables tales como el estado del
cancer, la edad del paciente o su sexo con el objetivo de no vulnerar la confidencialidad de los
individuos participantes.

De esta forma, se realiz6 en primer lugar un PCA mediante escalado Unit Variance para
obtener una vision general de la varianza metabolica del conjunto de datos de RMN. En la Figura
10a, queda representado el gréafico de scores correspondiente a dicho modelo, el cual considera
las dos primeras componentes principales (PC1 y PC2), revelando un 30.4% y un 9.3% de la
varianza total, respectivamente. Puede observarse que existe una discriminacion evidente de las
muestras de tipo Limpia y Sucia, que puede verse evidenciada de acuerdo a la representacion de
tipo loadings de la Figura 10b, en la cual se observa un aumento de las regiones espectrales
centradas en 64 4.34, 2.70, 4.46 y 4.30 ppm, entre otros.
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\ A
\ ‘. /] Groups
£ W AN RN WU .-~ | S

. Limpia

T |Z| Sucia

Dim2 (9.3%)
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Figura 10. Gréafico PCA (PC1/PC2) de (a) scores y de (b) loadings obtenido a partir de espectros
de RMN de *H de muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Unit Variance).
Es posible observar una discriminacion evidente de las muestras en el grafico de scores de acuerdo
con la variable Sucia/Limpia.

Al consultar los espectros de RMN asociados a muestras de tipo Limpia y de tipo Sucia, se
comprobd que mostraban sefiales diferentes de sus metabolitos, que quedan plasmadas en la
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Figura 11. Estas regiones espectrales marcadas en azul presentes en las muestras de tipo Sucia
son los causantes del clustering observado.
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Figura 11. Sefales en espectros de RMN de muestras de tipo Limpia, en azul, y Sucia, en verde.

Contrastando las evidencias espectrales observadas con la informacién obtenida y disponible
sobre las muestras, se procedié a la eliminacion de las muestras de tipo Sucia del conjunto de
datos, con el objetivo de que los resultados obtenidos no quedasen sesgados.

Seguidamente, se procedié a una nueva representacion de scores de PCA (Figura 12), esta
vez teniendo en cuenta Gnicamente las muestras de tipo Limpia de acuerdo con la variable
Cancer/Control, y empleando de nuevo el escalado de tipo Unit Variance. Como puede
apreciarse, estas dos componentes principales revelan un 18.2% y un 10.6% de la varianza total,
y es posible observar que la mayoria de las muestras se agrupan en una Unica region central en
donde ambos clusteres (azul y rojo) solapan con la excepcidén de algunos valores atipicos
(outliers).
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Figura 12. Gréafico PCA (PC1/PC2) de (a) scores y de (b) loadings obtenido a partir de espectros
de RMN de *H de muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Unit Variance).
Las muestras quedan agrupadas en su gran mayoria en el centro de la gréafica, sin observarse una
discriminacion clara.

Ademés, fueron también obtenidos los gréaficos correspondientes a la contribucion de las
variables a la dimensidon 1 (es decir, a la componente PC1) y al porcentaje de varianza explicada
por cada componente, que fueron incluidas en la Figura A2 del anexo A.

28



Ana del Mar Salmeron Lépez Capitulo 5

Como puede comprobarse, no se obtuvo una agrupacion adecuada de las muestras de Cancer
y Control mediante este método no supervisado empleando el escalado de tipo Unit Variance, por
lo que se procedid a examinar los resultados de aplicar otros como parte de un paso de posible
mejora de los resultados. Para ello se empled el escalado Pareto, cuyo resultado se muestra en la
Figura A3a del anexo A junto a su grafico de loadings (Figura A3b del anexo A). Este nuevo
modelo explica la varianza total en un 53.2%, en el caso de PC1, y un 19.3% en el caso de PC2,
y de nuevo muestra una disposicion de muestras en su parte central y una serie de outliers. Sin
embargo, estos resultados no supusieron una mejora con respecto a los resultados de la Figura
12, ya que no dieron ninguln tipo de agrupacion discriminante.

A continuacion, se comprobaron los resultados arrojados por el escalado de tipo Range
Scaling, de nuevo mediante los correspondientes graficos de scores y de loadings (Figura A4 del
anexo A). En esta ocasion, la varianza total explicada por PC1 y PC2 fue de un 58.9% y de un
19.4%, respectivamente, aunque, de nuevo, modelo no permitio distinguir entre agrupaciones.

Por ultimo, se evalud el escalado de tipo Vast Scaling, cuyas representaciones de scores y de
loadings quedan recogidas en la Figura A5 del anexo A. EI PC1 explico un 44.7% de la varianza
total, mientras que el PC2 un 22.2%. Sin embargo, una vez mas, no se observo ningun tipo de
agrupacion discriminante clara. En ninguno de los escalados empleados se observé una minima
discriminacidn entre los grupos Cancer y Control, aungue esto se trata de un hecho frecuente en
el campo de la metabolémica, sobre todo en el area de las muestras clinicas, las cuales presentan
una alta variabilidad intrinseca debida a las multiples variables bioldgicas que les afectan, tales
como la dieta, la presencia de enfermedades, o la edad. Asi, en estos casos, los modelos no
supervisados no suelen revelar agrupaciones altamente diferenciadas [43].

Por esta razén, se generaron modelos de analisis supervisado con el objetivo de forzar esta
discriminacion y posteriormente lograr obtener posibles biomarcadores de cancer colorrectal. Se
aplicaron, por un lado, dos de los métodos lineales méas empleados en metabolémica actualmente,
siendo en primer lugar el modelo PLS-DA escalado a Unit Variance, escalado junto al cual se
obtuvieron los pardmetros méas adecuados, cuyo gréafico de scores queda recogida en la Figura
13.

Scores (PLS-DA)

2 (12%)
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T T 1 T
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R2X R2Y Q2y RMSEE pre
0.361 0.918 0.713 t1 (9%) 0.137 4

Figura 13. Grafico PLS-DA de scores obtenido a partir de espectros de RMN de *H de muestras
de suero de céancer colorrectal (modelo escalado con Unit Variance). Puede observarse una
discriminacion entre las muestras de tipo Cancer y Control. Los pardmetros de calidad del modelo
fueron R?X = 0.361, R?Y =0.918, Q%Y =0.713, y RMSEE = 0.137.

29



Ana del Mar Salmeron Lépez Capitulo 5

Los resultados obtenidos del modelo fueron adecuados en general, con un valor R? muy
cercano a 1 en el caso de su componente Y, y el valor asociado a Q? superior a 0.5, lo que indica
una buena capacidad predictiva. El valor de RMSEE fue de 0.137, que en el caso del area de la
metabolomica es un buen valor, y el de RMSEcv, observado en la Figura A6 del anexo A fue
inferior a 0.5, por lo que se determind que el modelo es capaz de predecir los datos en buena
fiabilidad.

Seguidamente, se comprob6 la normalidad de los residuos del modelo mediante la gréfica de
la Figura A7 del anexo A. Se observo que este modelo PLS-DA si presenta una distribucion
normal de sus residuos y que ademas su valor CV-ANOVA fue muy inferior a 0.05 (1.66x108),
por lo que se trata por tanto de un modelo muy valido.

Ademés, el grafico de loadings correspondiente a este modelo (Figura A8 del anexo A),
permitié deducir un aumento de intensidad de las regiones espectrales centradas a 6 8.46, 4.1,
1.94, 2.38 ppm, entre otros, y en cambio, el grupo Control presenta un aumento de intensidad,
por ejemplo, en las regiones espectrales a 6y 2.58, 2.54, 6.78, y 3.22 ppm.

A continuacién, los parametros obtenidos mediante el modelo PLS-DA se trataron de mejorar
empleando un segundo modelo lineal, OPLS-DA, que en general suele aportar valores mas
adecuados en metabolémica mediante la aplicacion del escalado de tipo Pareto, junto al cual se
obtuvieron los parametros mas adecuados. La Figura 14 recoge el grafico de scores en donde las
muestras con diagndstico positivo quedan en el cluster de la izquierda marcado en color rojo,
mientras que las muestras control quedan a la derecha del eje PC2 marcadas en azul.

Scores (OPLS-DA)
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Figura 14. Gréafico OPLS-DA de scores obtenido a partir de espectros de RMN de *H de muestras
de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Pareto). Puede observarse una
discriminacidn entre las muestras de tipo Cancer y Control. Los parametros de calidad del modelo
fueron R2X = 0.729, R?Y = 0.809, QY = 0.687, y RMSEE = 0.211.

De nuevo, se obtuvieron unos parametros de regresion lineal (R*X y R?Y) y capacidad
predictiva (Q?Y) adecuados, en donde el valor R? obtenido es del orden de 0.8 y el valor asociado
a Q? resulta ser superior a 0.5. El valor de RMSEE de 0.211 aumenta con respecto al obtenido en
el anterior modelo, pero sigue siendo aceptable, en relacion con estudios similares de
metabolomica basados en RMN. Por otro lado, el valor asociado a RMSEcv, mostrado en la
Figura A9 del anexo A, aunque fue inferior a 0.5 volvié a aumentar, y al comprobar la
normalidad del modelo en la Figura A10 del anexo A, se observo una leve disminucion con
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respecto a la del modelo PLS-DA. El grafico S asociado a este modelo también queda plasmado
en la Figura A1l del anexo A, en el cual queda reflejada la contribucion de las variables al
modelo OPLS-DA.

El pardmetro CV-ANOVA también experimentd un aumento (2.56x104), por lo que, aunque
este modelo obtenido mediante el método OPLS-DA es un modelo muy valido, sigue siendo algo
inferior al que proporcioné el PLS-DA.

Seguidamente, se procedi6 a la determinacion de posibles biomarcadores de cancer de colon.
Para ello se generaron gréaficas de contribucion para ambos métodos mediante la seleccion de
aquellos metabolitos con menor desviacion estandar y con un valor VIP superior a 1. Los
metabolitos poseedores de regiones espectrales con VIP mayores a 1 son considerados relevantes
para el modelo y son los que contribuyen a la discriminacion entre muestras.

Estos buckets méas relevantes asociados al modelo PLS-DA se encuentran recogidos en la
Figura A12 del anexo A, mientras que los correspondientes al modelo OPLS-DA se encuentran
representados en la Figura 15. Este tltimo modelo fue el seleccionado como el 6ptimo para la
obtencion de biomarcadores ya gque, aunque sus parametros fueron algo inferiores a los obtenidos
con el primero, al consultar los resultados obtenidos para ambos se observo como el modelo PLS-
DA arrojaba multiples sefiales correspondientes a ruido del espectro, en gran parte debido al
escalado empleado para el mismo, Unit Variance, que infunde la misma importancia para todas
las sefiales presentes, sin discriminar entre metabolitos, errores de medida y/o sefiales residuales.

Score Contrib, p1po1

'3 T T T T T T T T T T T T T T T T
5 10 15 20 25 30 35 40
Num

Figura 15. Gréfica de contribuciones generada a partir del modelo OPLS-DA. En color verde
guedan sefialados los buckets mas relevantes para las muestras de tipo Control, mientras que en
color rojo quedan plasmados los correspondientes a las muestras de tipo Cancer.

Los buckets mas relevantes para este modelo quedan recopilados en la Tabla 4 conjuntamente
a sus valores VIP, distinguiendo entre aquellos que aumentaron para cada grupo y mostrando el
metabolito al que pertenecen.
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Tabla 4. Buckets discriminantes (variables), su valor VIP de contribucion y metabolito al que
pertenecen de acuerdo a la presencia o no de cancer en funcién del modelo OPLS-DA. Los buckets
numéricos representan el centro de la region espectral (ppm) £ 0.02 ppm. [a], [b]

Colina 3.22 2.80 Lactato 1.34,4.1,4.14 2.89,2.65,1.28
Etanol 1.18, 3.66 2.63, 0.98 Piruvato 2.38 0.87
Glutamina 2.46 1.71 Acetato 1.94 0.50
Leucina 0.94, 0.98 1.13,0.20
Isoleucina 0.94, 1.02 1.13,0.93
01 13 004 0,
FA RN 0.71, 0.70, 0.59,
13,202, 0.55, 0.13
1.38,0.9. D
Valina 1.02,1.06 0.93, 0.89
Alanina 15 0.74
UFA 5.34 0.50

[a] Los buckets presentes en la Figura 15 no incluidos en esta tabla no fueron asignados debido
a la presencia de ruido, sefiales solapadas o se corresponden con sefiales de metabolitos no
identificados. Aquellas sefiales identificadas mas de una vez con distintos metabolitos
corresponden a zonas espectrales con sefiales solapadas. [b] 3-HB: 3-Hidroxibutirato, FA: Acido
graso, UFA: Acido grado insaturado y PUFA: Acido graso poliinsaturado.

Como puede observarse, aquellos biomarcadores con mayor relevancia, es decir, con valores
VIP superiores a 1, fueron la colina, el etanol, la glutamina, la leucina, la isoleucina, los &cidos
grasos, el lactato, el piruvato y el acetato. En el caso de la leucina, la isoleucinay los acidos grasos
se observé que algunas de sus sefiales presentaron valores inferiores a 1, sin embargo, esta
disminucién puede estar debida a multiples factores, tales como el solapamiento con otras sefiales,
por lo que contintan siendo relevantes.

5.2. Aplicacién de métodos supervisados no lineales

Una vez se obtuvieron los metabolitos discriminantes para el modelo lineal OPLS-DA, se
procedié con la aplicacion de métodos no lineales supervisados con objeto de corroborar los
biomarcadores encontrados, e incluso de vislumbrar nuevos metabolitos relevantes. Para ello, tal
y como se ha especificado en la seccion de metodologia, se emplearon los algoritmos Random
Forest y Support Vector Machine acompafiados del escalado que aportase mejores resultados para
cada uno, que coincidié con Pareto en ambos casos. De esta forma, ademas, se aseguré la
obtencion del minimo nimero posible de sefiales de tipo ruido. Estos dos métodos fueron
evaluados en el estudio de Gu et al. mediante respectivos analisis multivariantes ROC con el
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proposito de obtener una mejor comprension de los metabolitos del set de datos a partir de los
VIPS obtenidos en el andlisis lineal, pudiendo de esta forma obtener biomarcadores mas robustos.
Este tipo de graficos permiten comparar sensibilidad y especificidad entre un amplio rango de
valores para obtener la prediccion de un resultado dicotdmico. En este caso, la sensibilidad se
refiere al porcentaje de individuos con cancer colorrectal y resultados clasificados correctamente,
es decir, a los verdaderos positivos, mientras que la especificidad viene dada por el porcentaje de
individuos sin cancer colorrectal y resultados negativos, es decir, verdaderos negativos.

De esta manera fue aplicado el método Random forest escalado a Pareto. En el caso de este
TFM, se llevo a cabo este anlisis con el dataset original tras la eliminacién de las muestras de
tipo Limpia y Sucia, con el objetivo de no suprimir posibles variables que para este método
podrian resultar mas relevantes que con el anterior, y de esta manera no reducir posible
informacion util. Asi, fueron generados una serie de modelos de prediccion en funcién del nimero
de variables escogidos para cada nodo de RF, que correspondieron a 5, 10, 15, 25, 50 y 100.
Fueron representados el grafico de curvas ROC multivariante para determinar la proporcion de
falsos positivos, es decir, la relacion sensibilidad/especificidad, junto a un grafico de precisién de
las predicciones en funcion del numero de variables seleccionadas, ambos recogidos en la Figura
16a.

Como puede observarse, todos los modelos generados mostraron unos valores AUC e IC muy
adecuados, destacando el valor AUC proveniente del modelo de 100 features, igual a 0.969 en un
IC estrecho de 0.878-0.999, indicando una relacion sensibilidad/especificidad superior al resto
(representado con una curva de color amarillo).

De esta forma, podria concluirse que todos estos modelos con distinto nimero de variables
seleccionadas son capaces de distinguir en alta proporcion las muestras de tipo Cancer de las de
tipo Control.

Por otro lado, en la Figura 16b se representa el numero de variables incluidas en dichos
modelos en funcion de la precisién de la prediccion de cada uno en el conjunto de test, siendo
aquél con un valor de prediccion superior una vez mas el correspondiente a 100 variables, con un
91.5% de precisién de prediccion en el conjunto de entrenamiento. Se observa una mejora en la
precisién del modelo en funcion de las variables seleccionadas, que comprende desde un 85.3%
para el modelo de 5 variables, hasta un 91.5% para el correspondiente a 100.

En conclusion, el modelo RF que fue considerado el mas adecuado en este caso correspondid
al generado mediante 100 features, con un valor de precision del 91.5% y un error global de 0.085.
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Figura 16. (a) Grafico curva ROC/AUC para distintos modelos obtenidos mediante Random
Forest (modelo escalado a Pareto) en funcién de las variables seleccionadas, y (b) Gréafico de
precisién de la prediccion en funcion de las variables seleccionadas. EI modelo con valores mas
adecuados en ambas representaciones es el correspondiente a 100 variables, que presenta un valor
AUC de 0. 969 en un Intervalo de Confianza al 95% de 0.878-0.999 y una precision de prediccion
del 91.5%.

Asi, el modelo RF obtenido mediante la seleccion de 100 variables logré predecir las clases
de las muestras, como puede verse representado en el gréafico correspondiente a su matriz de
confusion, Figura 17, en el que son plasmadas las muestras en funcion de la probabilidad de la
prediccién de las clases, es decir, del valor medio de la validacién cruzada. Se observa una clara
discriminacion de las muestras segun el grupo, Cancer, en color blanco, o Control, en color negro,
destacando 5 muestras incorrectamente clasificadas, 3 de cancer marcadas en rojo y dos de control
marcadas en azul.
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Figura 17. Gréfico representando la matriz de confusion de las muestras de 100 features segun
el modelo Random Forest escalado a Pareto obtenido a partir de espectros de RMN de H de
muestras de suero de cancer colorrectal. Debido a que el algoritmo emplea un método de
submuestreo balanceado, el limite de clasificacion se encuentra localizado en el centro de la
grafica (x= 0.5, linea). Se observa una buena discriminacion de las muestras en funcion de los
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grupos Cancer y Control, destacando la presencia de cinco muestras incorrectamente clasificadas
sefializadas mediante el color rojo (muestras Cancer incorrectas) y el color azul (muestras Control
incorrectas).

Seguidamente se aplicé el método Support Vector Machine con kernel lineal empleando el
escalado Pareto. Se repitio el mismo procedimiento que el empleado para Random Forest,
obteniendo la representacion de las curvas ROC multivariantes asociadas a distintos modelos
SVM de 5, 10, 15, 25, 50 y 100 variables de la Figura 18a, de los cuales, aquél con los valores
Optimos fue el correspondiente a 100 variables, representado mediante la curva de color amarillo.
Este modelo aporta una relacion especificidad/sensibilidad superior al resto de modelos,
presentando un valor AUC de 0.899 en un intervalo de confianza del 95% desde 0.759 a 0.968,
que indica una presencia inferior de falsos positivos y de falsos negativos. El resto de ellos
presentaron valores de AUC también elevados, siendo el inferior el correspondiente a 5 variables
con un valor AUC de 0.824 (curva de color rojo), por lo que teniendo en cuenta que el valor AUC
de 0.7 es el minimo considerado para que un modelo sea considerado Util clinicamente, sigue
siendo un buen resultado. De esta forma, el predictor correspondiente a 100 features fue
seleccionado como el optimo, presentando un valor AUC de 0.899 en un IC de 0.759 a 0.968.
representado mediante una curva de color turquesa.

En la Figura 18b, por otro lado, es representado el nimero de variables incluidas en los
distintos modelos en funcién de la precision de la prediccion de cada uno en el conjunto de
entrenamiento, siendo aquél con un valor de prediccion superior el de 100 variables con un 82.8%
de precision y un error del 0.172. En este caso, se observa una mejora considerable de la precision
del modelo en funcion de las variables seleccionadas, que comprende desde un 74.4% para el
modelo de 5 variables, hasta el valor de precision correspondiente a 100, detallado anteriormente.

Predictive accuracies with different features

08

Sensilivity (True positive rate)
.
S
Predictive Accuracy

0.4
L
e
AnS

J’ = 5 0.824 0.638-0936
10 0826 06220847
= 15 (.83& 0681-0.944
25 0847 06850861
= 50 (.88 0.744-0.873 S
100 0899 0.759-0.968 T T T T T 1

T T T T ! j 5 10 15 25 50 100
00 0z 04 06 0B 10

Il ~
S r,{- Var, AUC  CI =)

i

I

00
I

Number of fealures
1-Specilicity (False posilive rale)

a) b)

Figura 18. (a) Gréafico curva ROC/AUC para distintos modelos obtenidos mediante Support
Vector Machine (modelo escalado a Pareto) en funcion de las features seleccionadas, y (b)
Gréfico de precision de la prediccion en funcion de las variables seleccionadas. EI modelo
considerado como el mas adecuado en ambas representaciones es el correspondiente a 100
variables, que presenta un valor AUC de 0.899 en un Intervalo de Confianza al 95% de 0.759-
0.968 y una precision de prediccion del 82.8%.
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Los pardmetros correspondientes al modelo de prediccion SVM obtenido mediante 100
variables seleccionadas quedan plasmados en la Figura 19 mediante el grafico de la matriz de
confusion, en el que son plasmadas las muestras en funcion de la probabilidad de prediccién de
las clases, es decir del valor medio de la validacion cruzada. Se observa una clara discriminacion
de las muestras segun el grupo, Cancer, en color blanco, o Control, en color negro, destacando 9
muestras incorrectamente clasificadas y que se indican en circulos rojo y azul.
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Figura 19. Gréfico representando la matriz de confusion de las muestras de 100 features segun
el modelo Support Vector Machine escalado a Pareto obtenido a partir de espectros de RMN de
'H de muestras de suero de cancer colorrectal. Debido a que el algoritmo emplea un método de
submuestreo balanceado, el limite de clasificacién se encuentra localizado en el centro de la
grafica (x= 0.5, linea). Se observa una discriminacion adecuada de las muestras en funcion de los
grupos Cancer y Control, destacando la presencia de nueve muestras incorrectamente clasificadas
sefializadas mediante el color rojo (muestras Cancer incorrectas) y el color azul (muestras Control
incorrectas).

Como pudo comprobarse, ambos modelos demostraron ofrecer una éptima discriminacion
entre los grupos Cancer y Control de acuerdo a los parametros estudiados, ofreciendo valores de
AUC superiores a 0.7 y precisiones elevadas, es decir, demostrando ser clinicamente Utiles. Sin
embargo, el modelo RF obtuvo un valor AUC superior al generado mediante SVM (RF: AUC=
0.966; SVM: AUC=0.847), ademas de presentar un IC al 95% de confianza mucho mas estrecho,
dando asi la posibilidad de obtener clasificaciones mas precisas. Asimismo, presentdé una
precision de las predicciones bastante mas elevada que aquella generada con SVM (RF:
Precision=89,8% ; SVM: Precision= 77.1%), acompafiada de un valor del error global del modelo
inferior, valores que pueden verse reflejados en las Figuras 17 y 19.

De esta manera, se procedi6 a determinar aquellos metabolitos discriminantes o biomarcadores
mas relevantes para este modelo RF. Para ello se optd por su clasificacion en funcion de la
frecuencia de seleccidn por parte del algoritmo, marcando un umbral de 0.5 [8]. Estos metabolitos
quedan representados en la Figura 20, mientras que los correspondientes al modelo SVM también
fueron incluidos en la Figura A13 del anexo A.
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Figura 20. Gréfica de la frecuencia de seleccion de cada bucket generado a partir del modelo RF.
A la derecha se observa una escala que identifica la probabilidad para cada grupo de seleccion de
biomarcadores, siendo el color rojo la mayor probabilidad y el azul la minima.

De esta forma, a partir de los resultados y consultando la tabla de asignaciones de las sefiales
de RMN proporcionada, se genero la Tabla 5 en la cual se resumen los biomarcadores obtenidos
para cada grupo empleando este modelo RF. Ademas, también fueron incluidos los valores AUC
correspondientes a cada metabolito, calculados mediante un analisis univariante mediante 500
bootstraps. Todos estos valores AUC estuvieron en un rango comprendido desde 0.90 hasta 0.60
(exceptuando una de las sefiales del lactato, 64 1.34 ppm, que presentd un valor AUC de 0.58),
gue indico que la utilidad de estos biomarcadores fue adecuada, sobre todo en el caso de las
variables con valores AUC en el rango de 0.9 a 0.8, tales como el formiato, el 3-hidroxibutirato,
el citrato (en el cual una de sus sefiales, dy 2.58 ppm, estuvo comprendida en dicho intervalo,
mientras que la otra, 2.54, fue de 0.73, valor también muy adecuado), y el lactato (en el cual una
de sus sefiales, 64 4.10 ppm, estuvo incluida dentro de este intervalo, mientras que su sefial a 4.14
presentd un valor AUC adecuado de 0.74, y su sefial 84 1.34 ppm, sin embargo, fue la sefial con
un valor AUC maés bajo).

Tabla 5. Buckets discriminantes (variables), sus valores AUC y metabolito al que pertenecen de
acuerdo a la presencia 0 no de cancer en funcion del modelo RF. Los buckets numéricos
representan el centro de la region espectral (ppm) + 0.02 ppm. [a], [b]

Formiato 8.46 0.85 3-HB 1.18 0.86

4.10, 4.14, 0.81,0.74,

Citrato 2.58, 2.54 0.84,0.73 Lactato 134 0.58
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0.79, 0.70,
Piruvato 2.38 0.76 Fenilalanina 738, 7.42, 0.64
7.34
Valina 2.22,1.06 0.65, 0.72
EA 2.34, 2.06, 0.72,0.71,
0.94, 1.62 0.71,0.70
Colina 3.22 0.79
Glutamina 2.46,2.50 0.79, 0.65
PUFA 2.74,2.78, 0.64,
Leucina 0.94 0.71
Isoleucina 0.94,1.94 0.71,0.63
UFA 5.3451j30694, 0.7(1).,608;71,
Alanina 1.50 0.69
Isobutirato 1.14 0.63

[a] Los buckets presentes en la Figura 20 no incluidos en esta tabla no fueron asignados debido
a la presencia de ruido, sefiales solapadas o se corresponden con sefiales de metabolitos no
identificados. Aquellas sefiales identificadas mas de una vez con distintos metabolitos
corresponden a zonas espectrales con sefiales solapadas. [b] 3-HB: 3-Hidroxibutirato, FA: Acido
graso, UFA: Acido grado insaturado y PUFA: Acido graso poliinsaturado.

Fueron generadas las graficas de curvas ROC para las sefiales anteriormente detalladas con
valores AUC de entre 0.8 a 0.9 con el objetivo de observar los valores asociados a los
biomarcadores mas destacados y que aportan un minimo de falsos positivos, junto al IC al 95%
correspondiente a cada uno, calculado mediante 500 bootstraps, que pueden ser observados en la
Figura A14 del anexo A. En todos los casos los IC fueron relativamente estrechos, desde un 0.7
a un 0.9, que indican una mayor precision de la estimacion. Ademas, los diagramas de caja (0
boxplots) de cada una de estas variables fue incluido en la Figura A15 del anexo A.

Ademas, las estructuras quimicas de cada uno de los metabolitos identificados como posibles
biomarcadores de cancer colorrectal mediante ambos métodos se encuentran representadas en la
Figura A16 del anexo A.

Finalmente, se compararon los resultados de biomarcadores obtenidos tanto por el modelo
lineal OPLS-DA como por el modelo no lineal RF. En general, se observé que los biomarcadores
de ambos modelos coincidieron en su mayoria, destacando colina, glutamina, leucina, acidos
grasos, valina, alanina y &cidos grasos insaturados para el grupo de tipo Control, y lactato para el
grupo de tipo Cancer. Por otro lado, uno de los biomarcadores, el piruvato (sefial en 64 2.38 ppm)
fue clasificado como relevante para el grupo de Cancer en el modelo OPLS-DA, y para el grupo
Control en el modelo RF. Este detalle puede verse explicado en base a que la region 64 2.38 +
0.02 ppm incluye otras sefiales ademas de la del piruvato, que pueden solapar con la de interés.
Ademés, la naturaleza &cida del piruvato hace que esta sefial pueda aparecer en distintos
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desplazamientos, por lo que esto puede haber contribuido también en parte a estos resultados.
Para comprobar visualmente el grupo en el cual la sefial del piruvato es mas intensa, se
consultaron una serie de espectros de tipo Cancer y otros de tipo Control y se identific6 dicha
sefial, que puede verse resaltada de color naranja en el caso de las muestras de tipo Cancer en la
Figura 21a, grupo en el cual la sefial parecié mostrar mayor intensidad. Ademas, se realizé un
diagrama de caja del bucket 64 2.38 ppm, en el cual, aun presentando una gran dispersién, se
confirma su presencia mayoritaria en el grupo Cancer, observado en la Figura 21b. Por lo tanto,
se concluye que el piruvato probablemente predomina en el grupo Céncer, tal y como el modelo
OPLS-DA intuye, y que el bucket 64 2.38 ppm del modelo RF posiblemente esté debido a otro
metabolito no identificado, por lo que se desestimé de este modelo.

20004 o
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—_— — -1000

Cancer Control
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Figura 21. (a) Regiones espectrales correspondientes a muestras de tipo Cancer (tres primeras),
y de tipo Control (tres Gltimas), en las cuales se observa claramente un cambio en el
desplazamiento de la sefial del piruvato acompafiado de la presencia de otras sefiales (x 0.02 ppm),
y (b) diagrama de caja del bucket en 4 2.38 ppm, en el que resalta la presencia en su mayoria en
el grupo Céancer.

Por otro lado, en ambos modelos se obtuvieron también metabolitos no comunes entre si. En
el caso del modelo OPLS-DA destaco la presencia de etanol e isoleucina en las muestras de tipo
Control, mientras que para las de tipo Cancer fue el acetato. EI modelo RF resaltd un aumento de
formiato, citrato, &cidos grasos poliinsaturados, isoleucina e isobutirato en el grupo Control,
mientras que en el grupo de Cancer los metabolitos no comunes a ambos modelos mas destacados
fueron el 3-hidroxibutirato y la fenilalanina.

5.3. Interpretacion bioldgica

Una vez obtenidos los metabolitos mas relevantes para los modelos OPLS-DA y RF, se
procedid a la interpretacion bioldgica de los mismos empleando la herramienta especificada en el
apartado 4 de metodologia y consultando de los resultados de la revision bibliografica del
apartado 3.3.

Asi, en primer lugar, se obtuvieron para el modelo OPLS-DA como maés relevantes las rutas
metabdlicas observadas en la Figura A17 del anexo A. Fueron incluidas Unicamente aquellas
con un impacto superior a 1 y con mas de un metabolito implicado en ellas (coincidencia superior
a 1). Aquellas rutas metabdlicas con valores p ajustados de Holm y FDR inferiores a 0.05
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definieron las rutas mayormente enriquecidas en este andlisis, que correspondieron con el
metabolismo del piruvato, la glicolisis/gluconeogénesis, y el metabolismo de la alanina, del
aspartato y del glutamato. Los valores de impacto, p valores, valores p de Holm, y FDR se
encuentran descritos en la Tabla A2 del anexo A.

En funcién de los resultados obtenidos mediante el modelo OPLS-DA, se concluyd que
aquellos biomarcadores posiblemente implicados en el metabolismo del piruvato y en la
glucdlisis, es decir, el lactato, piruvato y acetato, aumentaron en las muestras de suero de cancer
colorrectal, tal y como se mostro6 en los estudios de Ludwig et al.[24], Qiu et al. [25] y Gu et
al.[8], en los cuales se reportd un aumento de los niveles de lactato y de piruvato en este tipo de
muestras. El hecho de que en este presente trabajo se reporte también el acetato como metabolito
implicado, consigue reforzar la teoria de que las rutas metabdlicas correspondientes sean estas,
ya que este compuesto forma parte del mecanismo en ambos procesos. En general, los metabolitos
que mostraron una clara disminucién de sus niveles, coincidieron con los resultados obtenidos en
el tercer estudio anteriormente mencionado, correspondiente a Gu et al.[8], en el cual también se
reporté una disminucion de leucina, valina, acidos grasos, acidos grasos insaturados, alanina y
glutamina, siendo estos dos Ultimos compuestos dos de los metabolitos implicados (junto al
piruvato) en el metabolismo de la alanina, del aspartato y del glutamato. Ademas, también se
reporté una disminucion en los niveles de etanol y de leucina, compuesto que llama la atencién
ya que, en el mencionado estudio, se indica un aumento del mismo en muestras de céancer.
También cabe mencionar el estudio de Deng et al. [28], en el cual también se describieron
alteraciones en los niveles de piruvato y glutamina en muestras de cancer de colon.

Seguidamente, para el modelo RF se obtuvieron las rutas metabolicas observadas en la Figura
A18 del anexo A. Sin embargo, aunque dos de las rutas, el metabolismo de la alanina, aspartato
y glutamato, y la ruta del glioxilato y dicarboxilato, mostraron un impacto superior a 0, una
coincidencia superior a 1, y mostraron p valores y FDR inferiores a 0.05, al llevar a cabo una
correccion multiple segin el método de Holm-Bonferroni, se obtuvieron valores de p de Holm
superiores a 0.05 por lo que se concluyd en que ninguna de las rutas obtenidas mediante dicho
método fueron estadisticamente significantes. Los valores de impacto, p valores, valores p de
Holm, y FDR se encuentran descritos en la Tabla A3 del anexo A.

6. Discusion

En primer lugar, en este Trabajo de Fin de Master, se llevd a cabo una breve revision
bibliografica recogida en la Tabla A1l sobre algunas investigaciones relacionadas con el estudio
de los metabolitos presentes en el suero de cancer colorrectal. En dicha revision, se observo que
en general, los estudios se centraron en el papel de los metabolitos envueltos en la glucélisis, ya
gue un aumento en la actividad en esta ruta puede suponer un incremento de tumores malignos,
conocido como efecto Warburg. Este proceso envuelve una acumulacion anormal de piruvato,
glucosa y de lactato (metabolitos intermedio y final de la glucdlisis), que a su vez, puede estar
relacionada con una alta demanda de aminoacidos por parte de los tejidos tumorales, provocando
alteraciones en el metabolismo asociado a estos compuestos, y una consecuente disminucion de
sus niveles en muestras cancerigenas [24, 25]. Ademas, otros metabolitos relacionados con esta
ruta tales como el citrato y el succinato en bajas cantidades también fueron indicados como parte
de este efecto Warburg [8]. Algunos de los metabolismos de aminoacidos reportados en estos
articulos son el de la arginina, glutaminay prolina, el de la alanina, aspartato y glutamato, y el del
piruvato [28, 8].
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Por otro lado, fueron identificados también altos niveles de cuerpos ceténicos tales como
acetato, acetoacetato y 3-hidroxibutirato en muestras de cancer, siendo en concreto este Gltimo el
maés identificado [24, 25, 27], junto a una disminucion de los niveles de &cidos grasos, tanto UFA
como PUFA [8] que hacen prever que el metabolismo de glicerolipidos y de acidos grasos podrian
estar implicados en estos procesos cancerigenos. Ademas, otros procesos mencionados entre otros
fueron el metabolismo de la cianoamina, de la timina, del metano, del glutation, y de la fucosa y
manosa en el estudio de Zamani et al.[27], el metabolismo de acidos biliares y el del tocoferol en
el articulo de Cross et al. [26], y el de la colina en el respectivo a Gu et al.[8].

A excepcion del estudio de Deng et al.[28], todos aplicaron métodos no supervisados de tipo
PCA y seguidamente llevaron a cabo analisis supervisados para mejorar la discriminacién entre
grupos Y lograr obtener potenciales biomarcadores de cancer colorrectal. En los casos de Ludwig
[24], Zamani [27], Deng [28] y Gu [8], fueron aplicados modelos PLS-DA, y determinaron los
biomarcadores asociados mediante distintos métodos, destacando los valores VIP més relevantes.
Los estudios de Qiu [25] y Gu [8] emplearon OPLS-DA, y coincidieron en la metodologia de
seleccidn de los biomarcadores, empleando ambos los valores VIP. El estudio de Cross et al. [26]
aplicé un modelo RF y escogi6 los metabolitos méas relevantes segun el test de Bonferroni. Por
Gltimo, el estudio de Gu et al. [8], emple6 un clasificador RF, seleccionando los potenciales
biomarcadores en funcion de su frecuencia de ser escogidos por el algoritmo. Seguidamente,
emplearon un modelo SVM con el objetivo de validar los resultados obtenidos.

En general, estos estudios demostraron un gran poder de prediccion, clasificacion y seleccion
de biomarcadores empleando RMN de *H para el analisis de metabolitos, sin embargo, aunque la
tendencia actual sigue aumentando, no se logré obtener un amplio nimero de articulos que
empleasen dicha técnica como herramienta analitica principal. Por esta razon, algunos de los
estudios incluidos en la revision emplearon otras técnicas de analisis. En el caso de Deng et al.
[28] ademas de la RMN emplearon LC-MS, por otro lado, el estudio de Qiu et al. utilizé LC-MS
y GC-MS-TOF, y en el de Cross et al. [26] se hizo uso de UPLC-MS y GC-MS. Es de gran
importancia remarcar estas diferencias ya que, en funcion del equipo empleado, pueden detectarse
distintos tipos de metabolitos en funcion de la sensibilidad y especificidad de cada plataforma.

Otro factor de gran importancia es el referente a los datos. Por un lado, se dispuso de tamafios
muestrales bastante reducidos en la mayoria de estudios, a excepcion del de Cross et al. [26],
aspecto que pudo condicionar muchos de los resultados estadisticos obtenidos. Ademas, se
observo una falta de consenso entre los estudios a la hora de afrontar el analisis estadistico de los
datos, comenzando por la alta variacion en los tipos de escalados, normalizados y
transformaciones empleadas. De esta manera, algunos de los metabolitos obtenidos en estos
estudios varian entre unos y otros, ya que en funcion del procesado de los datos se llegan a
priorizar distintos tipos de sefiales, tal y como puede verse resumido en la Tabla 3.

Los variables seleccionadas en estos estudios correspondieron con muestras de cancer y
muestras control, exceptuando los estudios de Deng et al. [28] y de Gu et al. [8], en los cuales se
consideraron también muestras de pdlipos. De esta forma, también podria resultar interesante el
andlisis de muestras de cancer colorrectal en funcion de su estadio (si presenta metéstasis o se
encuentra al principio de la enfermedad), empleando otros tipos de muestras, tales como la orina
0 tejido tumoral, o teniendo en cuenta la presencia de otras variables tales como la edad, la
presencia de otras enfermedades o el estado fisico del individuo. Ademas, tampoco se observo la
caracterizacion de los acidos grasos identificados en los articulos, por lo que podria ser una futura
linea de investigacion a estudiar empleando técnicas analiticas tales como GC-FID.
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En segundo lugar, en este TFM se llevé a cabo un estudio en el cual fueron aplicados métodos
de anélisis multivariante en datos de RMN procedentes de muestras de suero de cancer colorrectal
con el propo6sito de obtener sus correspondientes perfiles metabdlicos. Para ello, fueron tomadas
en cuenta aquellas técnicas estadisticas observadas en el apartado de revisién bibliografica
(apartado 3.3), realizando de esta forma un recorrido por algunas de las metodologias méas
aplicadas actualmente. De esta manera, fueron empleados los métodos PCA, PLS-DA, OPLS-
DA, SVM y RF, llevando a cabo una separacidn entre métodos lineales y no lineales para una
mayor organizacion. Para su implementacion, fueron utilizados ademés algunos de los programas
méas comunes en el campo de la metabolomica, correspondientes a Amix, RStudio, SIMCA, y la
herramienta web MetaboAnalyst.

En general no fue observada ningln tipo de discriminacion entre grupos empleando el modelo
PCA no supervisado, aun aplicando diferentes tipos de escalado con el objetivo de priorizar
distintos tipos de sefiales. Sin embargo, si fueron obtenidos resultados satisfactorios empleando
métodos supervisados. Los modelos lineales PLS-DA (escalado a unit variance) y OPLS-DA
(escalado a Pareto) obtuvieron valores de regresion, capacidad predictiva y de validez del modelo
muy adecuados (PLS-DA: R2X= 0.361, R?Y= 0.918, Q%Y= 0.713, RMSEE= 0.137, CV-
ANOVA= 1.66x108; OPLS-DA: R?X= 0.7, R¥Y= 0.809, Q?Y= 0.687, RMSEE= 0.211, CV-
ANOVA= 2.56x10%). Por otro lado, los modelos no lineales de clasificacion SVM (de kernel
lineal) y RF generaron valores AUC y de precision de prediccion altamente aceptables (RF:
AUC= 0.969, IC 95%= 0.878-0.999, Precision= 91.5%; SVM: AUC= 0.899, IC= 0.759-0.968,
Precision= 82.8%). Seguidamente se procedio a la identificacién de biomarcadores, para lo cual
fue seleccionado en primer lugar el modelo OPLS-DA en funcién de sus parametros estudiados
y del tipo de escalado empleado (Pareto) con el objetivo de evitar una alta proporcién de sefiales
de tipo ruido. En segundo lugar, fue seleccionado el modelo RF de 100 features en funcion de los
parametros de robustez anteriormente comentados.

Asi, fue aplicado el método de los VIP més relevantes en el modelo OPLS-DA con el objetivo
de identificar aquellos metabolitos mas contribuyentes para dicho modelo. Fueron obtenidos un
total de 12 metabolitos con un VIP superior a 1, entre los que se encontrd una disminucion de los
aminoéacidos glutamina, leucina, isoleucina, valina y alanina, también reportados en estudios tales
como el de Qiu et al. [25], en el cual se menciona su posible relacion con el metabolismo de
aminoacidos como resultado de una alta demanda por parte de los tejidos cancerigenos; la
presencia de una menor proporcion de acidos grasos (FA y UFA), y el aumento del cuerpo
cetdnico acetato, hecho reportado en el estudio de Gu et al. [8] en relacidn al metabolismo de
glicerolipidos como ruta implicada en procesos cancerigenos; el aumento del nutriente esencial
colina, que segun este Ultimo estudio mencionado podria provenir del metabolismo de lipidos de
membrana debido a una rapida proliferacion celular [8]; un aumento de lactato y de piruvato, que
junto al incremento de acetato anteriormente reportado podrian tener relacion con el metabolismo
del piruvato, ruta identificada en el estudio de Gu et al. [8] en relacién con las muestras de pdlipos,
y que en combinacién con una disminucion de etanol, también identificada en el presente TFM,
podrian implicar una relacion con la glucdlisis [24, 25]. Como se ha comentado anteriormente, el
aumento de la actividad glucolitica, en concreto un aumento de piruvato y de lactato, constituyen
una clara firma denominada efecto Warburg, caracteristico del comportamiento cancerigeno.

Al llevar a cabo el anélisis de las rutas metabolicas implicadas en estos metabolitos, es decir,
el Pathway Analysis, se reportaron la glucdlisis/gluconeogénesis, el metabolismo del piruvato, y
el metabolismo de la alanina, del aspartato y del glutamato como rutas mayormente enriguecidas,
coincidiendo con gran parte de los resultados de los articulos de la revision. Ademas, fueron
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identificadas también otras de las rutas mencionadas en estos estudios, asociadas a los
aminoacidos y a los acidos grasos, sin embargo, al llevar a cabo la correccién de Holm-
Bonferroni, no constituyeron resultados estadisticamente significantes.

Por otro lado, los metabolitos mas estadisticamente significantes para el modelo RF (escalado
a Pareto) de 100 features fueron identificados en funcién de la frecuencia de ser seleccionados
por el algoritmo, cuyo valor minimo considerado fue 0.5. De esta forma, se lograron vislumbrar
un total de 16 metabolitos, en mayoria comunes a aquellos obtenidos mediante el analisis de VIP
anterior con el modelo OPLS-DA, entre los que se encontr6 la disminucion de los aminoacidos
valina, glutamina, leucina, isoleucina, alaninay fenilalanina, la disminucion de &cidos grasos (FA,
UFA, a los cuales afiade también PUFA en este caso), la disminucion del nutriente colina, y el
aumento del lactato caracteristico del efecto Warburg. También fue identificado el bucket
correspondiente a la sefial 64 2.38 ppm, identificado como piruvato en el modelo anterior. Sin
embargo, en este caso fue identificado como grupo Control, por lo que se dedujo que el algoritmo
RF seleccion6 este metabolito en funcidn de otras sefiales presentes en el rango £0.02 ppm, por
lo que no correspondi6 a la sefial del piruvato. Ademas, un nuevo metabolito identificado en este
modelo correspondi6 al citrato, que presentd una disminuciéon de su concentraciéon para las
muestras cancerigenas, y que de acuerdo con las conclusiones comentadas en el estudio de Gu et
al. [8] y con las rutas resultantes del modelo anterior, podria estar relacionado con la ya
identificada glucolisis. También fue reconocido una disminucion de isobutirato y un aumento de
3-hidroxibutirato, que de acuerdo a los estudios de Ludwig [24], Qiu [25] y Zamani et al. [27],
este ultimo compuesto podria estar influenciado por el metabolismo de glicerolipidos y de &cidos
grasos, también posiblemente relacionados con la disminucion de &cidos grasos. Fue también
vislumbrada la disminucién de dos metabolitos anteriormente no reportados correspondientes al
formiato y a la fenilalanina.

Seguidamente, se llevo a cabo el andlisis de las rutas metabélicas posiblemente relacionados
con estos biomarcadores, sin embargo, ninguna de ellas fue reportada como estadisticamente
significante de acuerdo a la correccion de Holm-Bonferroni. Algunas de estas rutas
correspondieron al metabolismo de la alanina, aspartato y glutamato, y al metabolismo del
glioxilato y dicarboxilato que, aungue presentaron unos valores p de 0.0013 y de 0.0020, al
observar sus valores p de Holm, estos fueron superiores a 0.05. Estos resultados podrian deberse
a no haber llevado a cabo un filtrado previo al modelo RF de los metabolitos mas diferenciales,
sin embargo, fue un paso que optd por evitarse debido al alto nimero de sefiales disponibles para
un mismo metabolito, por lo que, si se llevase a cabo el filtrado de los mismos desde un primer
momento, podria perderse gran parte de la informacion. Por otro lado, una gran parte de los
buckets mas relevantes correspondieron a sefiales de solapamientos, que conllevd una alta
dificultad afadida. Ademas, al aplicar el método de supresion de agua, una zona concreta del
espectro (dn 4.67 a 5.12 ppm) es eliminada, incluyendo posibles sefiales de interés que pudieran
contribuir a los resultados del proceso estadistico.

En conclusion, este estudio sigui6é un procedimiento bien fundamentado en base al apartado
de revision bibliogréfica, obteniendo diversos resultados satisfactorios a lo largo de los métodos
empleados y por lo tanto demostrando la posibilidad de obtener biomarcadores de relevancia para
el cancer de colon, que podria suponer un gran avance en el diagnostico médico de esta
enfermedad.
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7. Conclusiones

7.1. Conclusiones de este trabajo

@)

2
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(4)
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La RMN es una técnica novedosa que esta demostrando una gran aplicabilidad en el area
de la metabolémica clinica. Por este motivo actualmente no existe un gran nimero de
contribuciones en el estudio del cancer colorrectal.

No existe un procedimiento estadistico estandar entre estudios para la identificacion de
biomarcadores relevantes en metabolomica de RMN, que conlleva a multiples
conclusiones y metodologias.

En general, los estudios han mostrado resultados satisfactorios en el estudio de
metabolitos involucrados en el cancer colorrectal, por lo que es un area que debe seguir
en desarrollo. Los metabolitos identificados podrian estar relacionados con la glucélisis,
el metabolismo de aminoacidos y el metabolismo de glicerolipidos y de &cidos grasos,
ente otras.

Aungue R es un poderoso entorno de trabajo para la ejecucion de andlisis estadisticos, los
paquetes disponibles para el estudio de datos metabolémicos resultan poco intuitivos, por
lo que podria suponer una dificultad afiadida para el analisis a personas que estan
iniciandose en el lenguaje. Otros programas tales como SIMCA y MetaboAnalyst aportan
multiples opciones de analisis interesantes, que en multiples ocasiones pueden completar
las necesidades del estudio.

Los resultados obtenidos mediante el método no supervisado PCA no obtuvieron ningan
tipo de discriminacion, posiblemente debido al alto nimero de variables desconocidas
envueltas en muestras clinicas.

La preparacion de los datos supone un paso crucial para lograr una correcta interpretacion
de los resultados.

Los resultados obtenidos empleando técnicas supervisadas mejoraron considerablemente.
Se lograron vislumbrar multiples biomarcadores de cancer colorrectal tanto para el
modelo OPLS-DA como para el modelo RF, por lo que los objetivos de este trabajo
fueron logrados.

La interpretacion bioldgica de estos resultados coincidié con parte de los estudios
revisados, por lo que podria suponer una contribucion de gran importancia.

Se mostraron algunas limitaciones, tales como un tamafio muestral reducido, la presencia
de pocas variables de estudio, y la corta experiencia empleando R.

7.2. Lineas de futuro

@)

)
®)
(4)

Un aspecto que surgid en la elaboracion de este TFM fue el estudio de métodos no lineales
tales como RF y SVM, los cuales fueron desarrollados sin un paso previo de filtrado de
variables, por lo que seria de gran interés combinar métodos estadisticos tales como
LASSO, VIP mas relevantes o el coeficiente de Gini.

Uso de otras técnicas supervisadas de Deep Learning, o la implementacion de otros tipos
de kernel en el algoritmo SVM.

Implementacion de librerias de R tales como ASICS o0 BATMAN para la asignacion de
las sefiales de los espectros de RMN de H.

Este conjunto de datos fue desarrollado con una base de bucketing en regiones de 0.04
ppm, pero seria interesante desarrollar un workflow a partir de otros tipos de bucketizados,
tales como el variable.
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(5) Algunas variables no pudieron ser identificadas debido a solapamientos, por lo que podria
ser un problema a solventar empleando espectros bidimensionales de *H-RMN con los
cuales confirmar las relaciones entre sefiales.

(6) Uso de nuevas variables tales como el estadio de la enfermedad, la dieta del individuo, y
la edad, entre otras.

(7) Exploracién de posibles relaciones entre los biomarcadores identificados examinando sus
ratios en funcion de las variables de interés.

(8) Como se ha mencionado anteriormente, no fue observada la caracterizacion de los &cidos
grasos en ninguno de los estudios de la bibliografia. Por lo tanto, seria de alto interés
emplear técnicas como GC-FID y posteriormente realizar analisis estadisticos de los
resultados.

7.3.  Seguimiento de la planificacion

Se lograron cumplir todos los objetivos marcados al inicio del semestre, sin embargo
tuvieron que introducirse algunas modificaciones en la planificacion del estudio y en
consecuencia, en el marco temporal.

El primer objetivo, referente al apartado de revisién bibliogréfica, se cumpli6 sin ningln
tipo de complicacién y siguiendo todos los pasos previstos. Seguidamente, el segundo
objetivo se llevo a cabo segun lo previsto, sin embargo al llegar a la aplicacion de modelos
supervisados se previé emplear paquetes de R para su implementacion, que tuvieron que ser
reemplazados por el uso de los programas SIMCA y MetaboAnalyst para lograr el objetivo
final. Esto supuso un retraso en la programacion de 1 semana, por lo que el objetivo 3 tuvo
que ser pospuesto. Este Gltimo paso fue llevado a cabo en la primera semana correspondiente
a la PEC 4, conjuntamente a la redaccién del trabajo, lo cual no supuso una gran carga
adicional.

8. Glosario

RMN de H: Acrénimo de Resonancia Magnética Nuclear de Protén. Técnica analitica de
determinacion estructural de compuestos de alta sensibilidad, especificidad y robustez.

Bucket: Regiones de entre 0.04 a 0.02 ppm de ancho en las cuales se divide un espectro de RMN
para poder llevar a cabo posteriores analisis estadisticos.

Metaboldmica: Se trata de la ciencia 6mica que estudia el metabolismo de un sistema biolégico.
Metabolitos: Aquellos compuestos derivados de la metabolémica.

PCA: Analisis de Componentes Principales (del inglés Principal Component Analysis). Se trata
de un método no supervisado multivariante que permite tanto la reduccion de las dimensiones
de un conjunto de datos, como la observacion de las agrupaciones existentes entre las variables
del mismo.

PLS-DA: Anélisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales (del inglés Partial Least
Squares Discriminant Analysis). Se trata de una técnica de clasificacion supervisada
multivariante que permite tanto la reduccion de las dimensiones de un conjunto de datos, como
la discriminacion entre las variables del mismo encontrando una regresion lineal mediante la
proyeccion de las variables de prediccion y las observables en un nuevo espacio.

OPLS-DA: Analisis Discriminante de Minimos Cuadrados Parciales Ortogonal (del inglés
Orthogonal Partial Least Squares Discriminant Analysis). Es la version ortogonal de PLS-DA,
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se trata de una técnica de clasificacion supervisada multivariante que permite la discriminacion
entre las variables del mismo encontrando una regresion lineal a lo largo de una Unica
componente ortogonal.

RF: Random Forest (0 Bosque Aleatorio). Se trata de un método supervisado de Machine
Learning de clasificacion o regresion basado en multiples arboles de decision que emplea
bagging, es decir, que cada arbol entrene distintas porciones de los datos de entrenamiento,
obteniendo predicciones.

SVM: Support Vector Machine (0o Maquinas de Vectores de Soporte). Son métodos
supervisados de Machine Learning de clasificacion o regresion basados en un concepto de
jiperplano que permita la agrupacion de las variables, empleando un parametro de kernel (lineal,
gaussiano, entre otros).

VIP: Variable Importance in Projection (o Importancia de las Variables para la Proyeccién).
Se trata de un método comunmente empleado con PLS-DA y OPLS-DA para la identificacion
de posibles biomarcadores mediante la proyeccién de un conjunto grande de variables en uno
maés reducido, en funcion de su importancia para el modelo.

Curva ROC: Gréfica de la curva Receiver Operating Characteristic,. Permite la evaluacién de
la robustez de un modelo mediante el diagnostico de la sensibilidad y la especifidad del mismo.

AUC: Area Bajo la Curva (o0 Area Under the Curve). Se trata de la proporcion del area que
queda bajo la curva ROC, que aporta la relacion sensibilidad/especifidad del modelo.

Biomarcadores: Compuestos relacionados en un proceso bioldgico, generalmente empleados
en el diagnostico clinico de enfermedades.

Validacion cruzada: o cross-validation. Se trata de una metodologia de valoraciéon de los
resultados de un test en funcion de las proporciones de entrenamiento y test del dataset.

Bootstrapping: Método de remuestreo cominmente empleado para la construccién de
Intervalos de Confianza o para contraste de hipdtesis.

IC: Intervalo de Confianza. Rango en el cual se estima que se encontrara cierto valor respecto
a una poblacién con un determinado nivel de confianza.

MCCV: Validacion Cruzada de Monte Carlo (del inglés Monte-Carlo Cross Validation). Es
una técnica de validacion cruzada en la cual se selecciona aleatoriamente una fraccion del
conjunto de datos (sin reemplazo) para formar la fraccion de entrenamiento, y el resto de datos
se emplea como conjunto de test. Este procedimiento es repetido maltiples veces, generando
multiples conjuntos de entrenamiento y test independientes.

Correccion Holm-Bonferroni: Se trata de un método de correccion de comparaciones multiples
en el cual se lleva a cabo un t-test comun, organizando los datos en orden ascendente de p valor.

RMSEE: Error cuadratico medio de la estimacion de un modelo lineal (del inglés Root Mean
Square Error of Estimation).
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Contribution of variables to Dim—1

Scree plot
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Figura A2. Representacion del PCA escalado a Unit Variance de (a) la contribucion de las
variables a la primera dimension con un umbral de 0.47 y (b) porcentaje de varianza explicada
por cada componente. La primera componente es la de mayor varianza explicada (18.2%), y un
58.4% de la varianza total es explicada hasta el PC8.
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Figura A3. Gréfico PCA (PC1/PC2) de (a) scores y de (b) loadings obtenido a partir de espectros
de RMN de H de muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Pareto). Las
muestras quedan agrupadas en mayoria en el centro de la gréfica, sin observarse una
discriminacion acentuada.

51



Ana del Mar Salmeron Lépez Anexo A

Individuals - PCA Variables - PCA
13

Groups

Cancer

E Control

DIm2 (19.4%)
Dim2 (19.4%)

' ' '
05 1.0 15

' '
-1.0 -0.5

0.0
Dim1 (58.9%)

Dim1 (58.9%)

a) b)

Figura A4. Gréfico PCA (PC1/PC2) de (a) scores y de (b) loadings obtenido a partir de espectros
de RMN de H de muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Range Scaling).
Las muestras quedan agrupadas en mayoria en el centro de la grafica, sin observarse una
discriminacion acentuada.
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Figura A5. Gréfico PCA (PC1/PC2) de (a) scores y de (b) loadings obtenido a partir de espectros
de RMN de 'H de muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Vast Scaling).
Las muestras quedan agrupadas en mayoria en el centro de la gréafica, sin observarse una
discriminacion acentuada.
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Figura A6. Representacion del valor asociado a RMSEcv para cada componente del modelo PLS-
DA escalado a Unit Variance. El valor de RMSEEcv asociado a la primera componente es de
0.31, que al ser inferior a 0.5 representa una capacidad predictiva precisa para el modelo. Las
muestras de tipo Cancer quedan representadas en color gris, y las de tipo Control en color azul.
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Figura A7. Gréfica de la normalidad de los residuos del modelo PLS-DA escalado a Unit
Variance. Se observa un ajuste a la recta de normalidad muy adecuado, sin valores atipicos muy
acentuados.
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Figura A8. Grafico PLS-DA de loadings obtenido a partir de espectros de RMN de H de
muestras de suero de cancer colorrectal (modelo escalado con Unit Variance). Pueden observarse
aquellos metabolitos que aumentan segun los grupos de la variable de estudio.
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Figura A9. Representacion del valor asociado a RMSEcv para cada componente del modelo
OPLS-DA escalado a Pareto. El valor de RMSEEcv asociado a la primera componente es de 0.36,
que al ser inferior a 0.5 representa una capacidad predictiva precisa para el modelo. Las muestras
de tipo Cancer quedan representadas en color gris, y las de tipo Control en color azul.
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Figura A10. Gréfica de la normalidad de los residuos del modelo OPLS-DA escalado a Pareto.
Se observa un ajuste a la recta de normalidad adecuado, esta vez observando una serie de outliers.
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Figura All. Gréfico S (S-plot) derivado del modelo OPLS-DA escalado con Pareto. Se muestra
la contribucion de las variables al modelo mediante la representacion de la correlacion de las
variables frente a la magnitud de las mismas. Las variables que decrecieron para las muestras de
tipo cancer quedaron indicadas mediante un circulo azul, mientras que aquellas que aumentaron
para este grupo, mediante un circulo rojo.
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Figura A12. Gréfica de contribuciones generada a partir del modelo PLS-DA. En color verde
quedan sefialados los buckets més relevantes para las muestras de tipo Control, mientras que en
color rojo quedan plasmados los correspondientes a las muestras de tipo Cancer.
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Figura A13. Gréfica de la frecuencia de seleccion de cada bucket generado a partir del modelo
SVM de kernel lineal. A la derecha se observa una escala que identifica la probabilidad para cada
grupo de seleccion de biomarcadores, siendo el color rojo la mayor probabilidad y el azul la
minima.
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Figura A14. Gréficas de curvas ROC de los cuatro metabolitos con mayores niveles de AUC, en
las cuales pueden observarse los Intervalos de Confianza asociados a cada uno. Como puede
destacarse, todos estos intervalos al 95% comprendieron los valores 0.7-0.9. Las variables
representadas son, por orden (a) on 1.18 ppm, (b) on 8.46 ppm, (c) 64 2.58 ppm, y (d) on 4.10

ppm.
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Figura A15. Diagramas de cajas (boxplots) de aquellos buckets con mayores valores de AUC en
el modelo generado mediante RF. Las variables representadas son, por orden (a) én 1.18 ppm,
con valor AUC= 0.865, (b) 6n 8.46 ppm, con valor AUC= 0.847, (c) dn 2.58 ppm, con valor
AUC=0.853, y (d) 6x 4.10 ppm, con valor AUC= 0.816.
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Figura A16. Estructuras quimicas de los metabolitos identificados mediante los metodologias
empleadas en este trabajo. Aquellos que aumentaron para el grupo Cancer fueron (a) lactato, (b)
3-hidroxibutirato, (c) fenilalanina, (d) acetato, y (e) piruvato. Por otro lado, los que disminuyeron
para este grupo fueron (f) etanol, (g) formiato, (h) colina, (i) leucina, (j) isoleucina, (k) alanina,
() valina, (m) isobutirato, (n) glutamina, y (o) citrato. [a] Metabolito unicamente vislumbrado en
el modelo OPLS-DA,; [b] metabolito GUnicamente identificado en el modelo RF.
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Figura Al7. Rutas metabdlicas significantemente afectadas por la presencia de Céncer
colorrectal en las muestras de suero (Impacto>0, Coincidencia>1, p ajustada Holm y FDR <
0.05). Para el andlisis, fueron empleados los nombres de los biomarcadores obtenidos en el
modelo OPLS-DA. 1, Glicolisis/ gluconeogénesis; 2, Metabolismo del piruvato; 3, Metabolismo
de la alanina, del aspartato y del glutamato. Los valores de impacto, p valores, valores p de Holm,
y FDR se encuentran descritos en la Tabla A2 del anexo A.

Q

Pathieay Impact

Figura A18. Rutas metabdlicas afectadas por la presencia de Cancer colorrectal en las muestras
de suero. Ninguna de ellas cumplié los pardmetros necesarios para ser considerada una ruta
significantemente enriquecida (Impacto>0, Coincidencia>1, p ajustada Holm y FDR < 0.05).
Los valores de impacto, p valores, valores p de Holm, y FDR se encuentran descritos en la Tabla
A3 del anexo A.
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Anexo A

Tabla Al. Revision bibliografica de aquellos articulos relacionados con el anélisis metabolémico de muestras de suero de cancer colorrectal empleando en su

mayoria RMN de H.

Ludwiget ~ RMN de 'H 38 crefa], 8 PCA, PLS-DA
al. (2009) con adenoma,
[24] y 19 controles
Qiu et al. LC-MSy GC- 64 crc,y 65 PCA, OPLS-DA
(2009) TOFMS controles
[25]
Cross et UPLC-MS, 254 crc, y 254 PCA, RF
al. (2014) GC-MS controles
[26]
Zamani et RMN de 'H 33crc, y 33 PCA, PLS-DA
al. (2014) controles
[27]

Obtencién de un modelo de clasificacion e
identificacion de biomarcadores de crc frente a
muestras control y muestras positivas en
adenoma

Obtencion de un modelo de clasificacion e
identificacién de biomarcadores de crc frente a
muestras control

Identificacion de biomarcadores de crc frente a
muestras control

Obtencion de un modelo de clasificacion e
identificacién de biomarcadores de crc frente a
muestras control
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Altos niveles de lactato y piruvato en las
muestras de crc

Altos niveles de lactato y piruvato en las
muestras de crc. Disminucidn de triptéfano,
tirosina, uridina y oleamida

No se obtuvo relacién entre los metabolitos
y las muestras crc. Se observé una
correlacion positiva entre el
glicoquenodesoxicolato de sodio y el grupo
crc de mujeres

En grupo crc disminucion de los niveles de
piridoxina, orotidina, s-
adenosilhomocisteina, piridoxamina, acido
glicocolico, B-leucina, 5-metilcitidina, acido
taurocolico, &cido 3-hidroxibutirico, 7-
acetocolesterol, acido 3-hidroxiisovalerico,
I-fucosa, colesterol y L-palmitoilcarnitina,
ademas de un aumento de glicina.

Proporcién LCA/ DCA posible biomarcador
de crc
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Deng et al. LC-MSy
(2016) RMN de H
(28]

Guetal. RMN de H
(2019)
(8]

[a] Céancer colorrectal.

28 crc, 44 con
pélipos, y 55
controles

40 crc, 32 con
pélipos, y 38
controles

PLS-DA

PCA, PLS-DA, OPLS-
DA, RF, SVM

Obtencion de un modelo de clasificacion e
identificacion de biomarcadores de crc y de
polipos frente a muestras control

Obtencién de un modelo de clasificacion e
identificacion de biomarcadores de crc y de
polipos frente a muestras control
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En el grupo crc, se observaron mayores
niveles de glucosa, menores de adenosina, y
alteraciones en los niveles de piruvato,
glutamina. Por otro lado, en el de pélipos se
encontrd un descenso de oroato y un
aumento de adenosina.

Para ambos grupos se observaron
alteraciones en niveles de aminoéacidos,
fumarato, citrato, oxaloacetato, acido
linoléico y lipidos

La proporcion de acetato/glicerol podria ser
biomarcador de p6lipos, y la de
lactato/citrato de crc
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Tabla A2. Rutas metabdlicas significantemente afectadas por la presencia de Cancer colorrectal
en las muestras de suero (Impacto>0, Coincidencia>1, p ajustada Holm y FDR < 0.05). Para el
andlisis, fueron empleados los nombres de los biomarcadores obtenidos en el modelo OPLS-DA.

Glucdlisis/ 4/26 1.22x10° 0.0010 3.4257x10* 0.1295
Gluconeogeénesis

Metabolismo del 3/22 2.80x10* 0.0227 0.0058721 0.26749
piruvato
Metabolismo de 3/28 5.83x10* 0.0466 0.0097903 0.11378
alanina, aspartato
y glutamato

Tabla A3. Rutas metabdlicas significantemente afectadas por la presencia de Cancer colorrectal
en las muestras de suero (Impacto>0, Coincidencia>1, p ajustada Holm y FDR < 0.05). Para el
analisis, fueron empleados los nombres de los biomarcadores obtenidos en el modelo RF.

Metabolismo de 3/28 0.001 0.0856 0.0292 0.11378
alanina, aspartato
y glutamato
Metabolismo del 3/32 0.002 0.1256 0.0326 0.03175
glioxilato y

dicarboxilato
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Anexo B
Cdédigoen R

# Carga librerias correspondientes
library(readxl)

library(rJava)

library(xlsxjars)

library(xlsx)

# Lectura dataset
cancer<-read_xlsx{"bucket_tablenew.xlsx")
# Nombres de columnas
colnames{cancer)<-cancer[1,]
cancer<-cancer[-1,]

# Conversidn de las variables “Contrel/Cancer’ y "Sucia/Limpia’ en factores

cancerl<-as.data.frame(cancer)
“Control/Cancer” <-as.factor{cancerl$ Control/Cancer”)
“SuciafLimpia”<-as.factor(cancer1® Sucia/Limpia”)

A Gbmprabﬂctén de las dimensiones del datasel y
# de la postble presencia de valores faltantes
dim({cancerl)

table(is.na(cancerl))

# Creacidn del dataset numérice pare el andlisis
cancernuml<-cancerl[-c(1:3)]

# Nombres de las muestras come nombres de las coelumnas
rownames {cancernuml ) <-cancerlfNames

# Eliminacidn de las variables iguales a O, correspondienites a sefiales
# residuales del especiro

remcoll<-unlist(lapply(cancernuml, function(x) return (sum{x)==0)})
cancernuml<-cancernuml[, 'remcoll]

# Nuewvas dimensiones del dataseti
dim{cancernuml)

# Creacidn funcidn para escalade Unit Variance
UV_scale<-function(=){
rowmean<-apply(z,1,mean)
rowsd <- apply(z, 1, =d)

rv < sweep(z, 1, rowmean,'-")
rv <- sweep(rv, 1, rowsd, "/")
return{rv)

# Aplicacidn del escalado Unit Fariance
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cancernumd<-UV_scale(cancernumi)

# Comprobacidn de la aplicacidn del escalado a Unit Variance
boxplot (cancernum0, horizontal = F, names=F, main= "Escalado a Unit Varianca")
boxplot(cancernuml, horizontal = F, names=F, main= "Sin escalado"}

# Aplicacidn PCA Unit Mariance
library (FactaMinaR)
PCA_canel<-preomp(cancernuml , scale=TRUE)

# Representacidén PCA Unit Variance
library(factoextra)
library(ggplot2)

Anexo B

fviz_pea ind(PCA_camel, habillage=cencerl$ Sucia/Limpia®, addEllipses TRUE, gecm="point"

ellipse.level=0.95, ggtheme= theme_minimal{))

# Representacidn loadings Unit Variance
fviz_pca_var{PCA_cancl, addEllipses = TRUE, geom="text", label = "all",
col.var="darkblue", ellipse.level=0.85, ggtheme= theme_minimal{})

# Eliminacion de las variables de tipo “Sucia” mit Variance
cancerll<-cancerl [! {canceri$ Sucia/Limpia =="Sucia"), ]
cancernumli<-cancerli[-c(1,2,3)]

# Eliminacidn de las variables iguales a 0
remcolli<-unlist(lapply(cancernumll, functien(x) return (sum(x)==0))})
cancernumli<-cancernumll [, Iremcolll]

rownames (cancernumll) <-cancerllgNames

# Aplicacidn PCA Unit Fariance
PCA_cancll<-prcomp(cancernumll, scale=TRUE)

# Representacidén PCA scores Unii Variance
fviz_pca_iud{PCﬁ_cancll, habillage=cancerll$  Control/Cancer™, addEllipses = TRUE,
geom="point", ellipse.level=0.95, ggtheme= theme_minimal())

# Representacidn loadings Unit Variance
fviz_pca_var{PCA_cancll, addEllipses = TRUE, geom="text", label = "all",
col.var="darkblue", ellipse.level=0.85, ggtheme= theme_minimal{})

# Valores de loadings PCA Unit Fardiance
print("Seis primeros registros de Loadings")
head (FCA_canclifrotation)[,1:5]

# Valores de scores PCA Unit Variance
print("Seis primercs registros de Scores")
rownames (PCA_cancll$x)<-cancerll$Names
head (PCA_cancl1$x) [,1:5]

# Representacidén de las wvariables gque mds contribuyen PCA Unii Variance
fviz_contrib{PCA_cancll, choice="war", axes=1, top=35)

# Representacidn de la varianza ezplicada PCA Unit Variance
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fviz_screeplot(PCA_cancll, addlabels=TRUE)}

# Creacidn funcidn parae escalade mediante FPareto
pareto_scale<-function(z)}{
rowmean<-apply(z,1,mean)
rowsd <- apply(z, 1, sd)
rowsqrtsd <- sqrt{rowsd)

rv <- sweep(z, 1, roumean,"'-")
rv <- sweeplrv, 1, rowsqrtsd, "/")
return{rv)

# Aplicacidn del escalado Pareto
cancernum2<-pareto_scale{cancernuml)

# Comprobacidén de la aplicacidn del escalade a Pareto
boxplot (cancernum?, horizontal = F, names=F, main= "Escalade a Pareto")
boxplot (cancernuml, horizontal = F, names=F, main= "Sin escalado")

# Eliminacion muesiras sucias
cancerl2<-cancerl [! (cancerl$ Sucia/Limpia=="8ucia"), ]
cancernuml?<-cancerl2([-c(1,2,3)]

# Eliminacidn de las vartables con O

remcoll2<-unlist (lapply(cancernuml?, function(x) return (sum(x)==0)})
cancernuml2<-cancernuml? [, remecoll2]

rownames (cancernuml?) <-cancerl 28Names

# Aplicacidn del escalado Pareto
cancernuml2<-pareto_scale(cancernuml2)

# dplicacidn PCAd Pareto
PCA_cancl2<-prcempl(cancernuml2, sczle=FALSE)

# Representacidn FPCA Pareto
fviz_pca_iud{PCﬂ_cancl2, habillage=cancerl2¥ Control/Cancer”, addEllipses = TRUE,
geom="point", ellipse.level=0.95, ggtheme= theme_minimal())

# Representacidén loadings Pareto
fviz_pca_var(PCA_cancl?, addEllipses = TRUE, geom="text", label = "all",
col.var="darkblue", ellipse.level=0.95, ggtheme= theme minimal{})

# Valores de loadings PCA Pareto
print("Seis primercs registros de Loadings")
head (PCA_cancl2%rotation) [,1:5]

# Valores de scores PCA Pareto
print("Seis primercs registros de Scores")
rownames (PCA_cancl2$x)<-cancerl2iNames
head(PCA_cancl2%xz)[,1:5]

# Representacidn de las variables gue mis contribuyen PCA Pareto
fviz_contrib{PCA_camcl?, choice="var", axes=1, top=15)
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# Representacidn de la varianza erplicada PCA Parete
fviz_screeplot(PCA_cancl2, addlabels=TRUE}

# Creacidn funcidn pare escalado mediante Range Scaling
range_scale<-function{z){
rowmean<-apply(z,1,mean)
maxran<-apply(z,1,max)
minran<-apply(z,1,min)
rv<-{z-rowmean) / (maxran-minran)
return{rv)

# Aplicacidn del escalado Range Scalding
cancernum3<-range_scale{cancernuml}

# Comprobacidn de lao aplicacidn del escalade a Range Scaling
boxplot(cancernum3, horizontal = F, names=F, main= "Escalado mediant Range Scaling")
boxplot(cancernuml, horizontal = F, names=F, main= "Sin escalado")

# Eliminacidn muesiras sucias
cancerld<-cancerl [!{cancerl$ Sucia/Limpia =="Sucia"), ]
cancernuml3<-cancerl3[-c(1,2,3)]

# Eliminacidn de las wvartables con @
remcoll3<-unlist(lapply{cancernuml3, function(x) return {(sum{x)==0)))
cancernuml3<-cancernuml3 [, 'remcoll3]

rownames {cancernuml3) <-cancerl3flames

# Aplicacidn del escalado Range Scalding
cancernuml3<-range_ scale(cancernuml3)

# Aplicacidn PCA Range Scaling
PCA_cancl3<-prcomplcancernuml3, scale-FALSE)

# Representactién PCA Range Scaling
fviz _pca_ind(PCA_ceancl3d, habillage=cancerl3d$” Control/Cancer™, addEllipses TRUE,
geom="point", ellipse.level=0.95, ggtheme= theme_minimal())

# Representacidn loadings
fviz_pca_var{PCA_cancl3, addEllipses = TRUE, geom="text", label = "all",
col.var="darkblue", ellipse.level=0.,85, ggtheme= theme_minimal(})

# Valores de loadings FCA Range Scaling
print("Seis primeros registros de Loadings")

head(PCA_cancl3$rotation} [,1:5]

# Valores de scores PCA Range Scaling
print("Seis primercs registros de Scoras")
rownames (PCA_canclidfx) <-cancerl3fNames
head (PCA_cancl3%x)[,1:5]

# Representacidn de las variables que mds contribuyen PCA Range Scaling
fviz_contrib(FCA_camncl3, choice="var", axes=1, top=21)
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# Representacidn de la varianza explicada PCA Range Scaling
fviz_screeplot(PCA_cancl3d, =addlabel==TRUE}

# Creacidn funcidn pare escalade mediante Fast Scaling
vast_scale<-functiom(z)d{
rowmean<-apply(z,1,.mean)
rowdev<-applyiz,1,sd)
rv<-{(z-rowmean)/ {rowdev) )*{ {rowmean) / (rowdev})
return{rv)

1

# Aplicacidn del escalado Vast Scaling
cancernumd<-vast_scale(cancarnuml)

# Comprobacidn de la aplicacidn del escalade o Vast Scaling
boxplot(cancernumd, horizontal = F, names=F, main= "Escalade mediante Vast Scaling")
boxplot(cancernuml, horizontal = F, names=F, main= "Sin escalado")

# Eliminacidin muestras sucias
cancerld4<-cancerl[!{cancerl$ Sucia/Limpia =="8ucia"), ]
cancernumlé4<-cancerld4[-c(1,2,3)]

# Eliminacidn de las variables con O
remcollé4<-unlist(lapply{cancernuml4, function{x)} return (sum{x}==0)})
cancernuml4<-cancernuml4 [, 'remcoll4]

rownames {cancernuml4d) <-cancerl4iNames

# Aplicacidn del escalado Vast Scaling
cancernuml4<-vast scale{cancernuml4d)

# Aplicacidn PCA Vast Scaling
PCA_cancld<-preomp(cancernumld, scale=FALSE)

# Representacidn PCA Vast Scaling
fviz_pca_ind(PCA_cancld, habillage=cancerld$” Contrel/Cancer™, addEllipses TRUE,
geom="point", ellipze.level=0.95, ggtheme= theme _minimal())

# Representacidn loadings FPCA Vasi Scaling
fviz_pca_var(PCA_cancld, addEllipses = TRUE, geom="text", label = "all",
col.var="darkblue", ellipse.level=0.95, ggtheme= theme_minimal{(}}

# Valores de loadings PCA Vast Scaling
print("Seis primercs registros de Loadings"}

head (PCA_cancl4$rotation) [,1:5)

# Valores de scores PCA Vast Scaling
print("Seis primercs registros de Scores")
rownamas (PCA_cancld$x) <-cancerlifNames
head (PCA_cancl4$x)[,1:5]

# Repreésentacidn de las variables gque mds contribuyen FPCA Vasi Scaling
fviz_contrib(PCA_cancl4, choice="var", axes=1, top=21)
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# Representacidn de la varianza erplicada
fviz_screeplot(PCA_cancld, addlabel==TRUE}

# Preparacidn dataset muestras limpias
cancerp<-as.data.frame(cancer)

cancerp$” Control/Cancer” <-as.factor(cancerp$ Control/Cancer’)
cancerp$ Sucia/Limpia’<-as.factor (cancerp$ Sucia/Limpia”)
rownames {cancerp) <-cancerpfNames
cancerlp<-cancerp[! (cancerp$ Sucia/Limpia =="3ucia"), ]
cancerlp<-cancerlp[-c(1,2)]

# Eliminacidn de las variables con
remcollp<-unlist(lapply(cancerlp[-1], function(x) return (sum(x)==0})}
cancerlpl<-cancerlp[-1] [, !'remcollpl]

library(ropls}
# PLS-DA Uit Variance
pledacanc<-opls(cancerlpl,cancerlpd Control/Cancer”, scaleC="standard")

# Scores PLS-DA Unit Variance
plot{pladacanc, typeVc="x-score", parPaletteVc=c("corall", "cyan3"))

# OPLS-DA Pareto
opladacanc<-opls{cancerlpl,cancerlp$ Control/Cancer”, scaleC="pareto", predl=1, crthol=NA}

# Scores OPLS-DA Pareto
plot(opledacanc, typeVc="x-score", parPaletteVe=c("corall®, "cyan3"))

68



