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Resumen del Trabajo:

Los microARNs (miRNAs) son pequefios ARNs que intervienen en la regulacion
de la expresion geénica inhibiendo el proceso de traduccién de las dianas o ARNs
mensajeros (MRNAs) con los que interaccionan. Se sabe que estas moléculas
juegan un rol importante en el control de ciertos procesos celulares y que estan
evolutivamente conservadas. El objetivo principal de este TFM consiste en
caracterizar las interacciones que se dan entre los microARNs y sus dianas
utilizando datos CLIP-seq obtenidos en ensayos en humano (Homo sapiens) y
ratdbn (Mus musculus). Primeramente se extraen algunas variables descriptivas
relacionadas con las secuencias nucleotidicas y con la estructura secundaria de
los dimeros resultantes de la interaccion miRNA-diana. Mas tarde se emplean
algunos algoritmos de clustering para estudiar la relaciéon entre los atributos
extraidos. Aunque los resultados obtenidos no pueden considerarse
concluyentes es posible apreciar patrones consistentes en las dos especies
sometidas a estudio. No obstante, todavia quedan interrogantes sin despejar y
se requieren esfuerzos adicionales para solventar algunas limitaciones
metodoldgicas.




Abstract:

MicroRNAs (miRNAs) are small RNA molecules involved in the regulation of
gene expression. They act by inhibiting the translation process of the targets or
messenger RNAs (mRNAs) which they interact with. It is known that these
molecules play an important role in the control of certain cellular processes and
they are also evolutionarily conserved. The main goal of this Master's Thesis is
to characterize the interactions that occur between microRNAs and their targets
by using CLIP-seq data obtained in human (Homo sapiens) and mouse (Mus
musculus) assays. First, some descriptive variables related to the nucleotide
sequences and to the secondary structure of the dimer resulting from the
miRNA-target interaction are extracted. Later, several clustering algorithms are
used to study the relationship between those attributes. Although the results
obtained can not be considered as conclusive, it is possible to appreciate
consistent patterns in the two species under study. However, there are still
unsolved questions and additional efforts are required to deal with some
methodological limitations.
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1. Introduccidn

1.1. Contexto y justificacion del trabajo

Se conoce que los microRNAs (miRNAs) estan conservados evolutivamente y que partici-
pan en la regulacion de muchos procesos celulares, algunos de gran importancia. Las
anomalias relacionadas con el funcionamiento de estas moléculas se asocian a patolo-
gias de diversa indole, como el cancer [1]. Semejante escenario ha propiciado que el
estudio de los miRNAs se haya convertido en un asunto de relevancia. No obstante, la
experimentacion biolégica supone un elevado coste de tiempo y recursos, por lo que ha
sido necesario desarrollar nuevos métodos computacionales que faciliten la labor de los
investigadores. Por otra parte, las interacciones mejor descritas en la bibliografia son
aquellas en las que existe una complementariedad perfecta entre los primeros nucleétidos
en el extremo 5’ del miRNA, regién conocida como semilla, y algun punto del mRNA diana.
Cuando se dan este tipo de uniones se dice que las dianas son candnicas, aunque no
se trata de las Unicas interacciones posibles. El empleo de la tecnologia CLIP-seq ha
permitido reconocer y secuenciar una cantidad considerable de quimeras miRNA-mRNA
que corroboran la existencia de un numero considerable de dianas no candnicas. Sin
embargo, los estudios sobre la funcionalidad de estas dianas arrojan resultados dispares
[2], por lo que el rol y la importancia de las mismas todavia sigue planteando interrogantes.

Este TFM aborda la problematica descrita desde un punto de vista computacional. En tér-
minos generales, la idea consiste en explotar la informacion relacionada con las quimeras
miRNA-mRNA para caracterizar funcional, molecular y estructuralmente las interacciones
entre los miRNAs y sus dianas. Para cumplir este cometido, se desarrollan una serie de
procedimientos orientados a la extraccion de atributos a partir de las quimeras disponibles
y posteriormente se recurre a un conjunto de métodos de machine learning, como son los
algoritmos de clustering y las técnicas de seleccidn de atributos relevantes.

Mas alla de la repercusidn biolégica de los miRNAs y de la necesidad de solventar las limi-
taciones metodoldgicas que plantea la investigacion experimental, este proyecto responde
a un marco de competencias asociado al Master de Bioinformatica y Bioestadistica de la
UOC. Cobran especial significacién aquellas competencias especificas relacionadas con
la comprension de las bases de la biologia molecular, la gestién de grandes volimenes de
datos, el manejo de software estadistico, la aplicacion de métodos de aprendizaje automa-
tico y la interpretacion bioldgica de los resultados. Aunque no de forma exclusiva, estas
capacidades se relacionan fundamentalmente con las siguientes asignaturas del plan
docente: Biologia molecular, Herramientas informaticas para la bioinformatica, Software
para el analisis de datos y Machine learning.

1.2. Obijetivos

Los objetivos generales del proyecto son los siguientes:



1. Construir un conjunto de datos y herramientas adecuadas a la caracterizacion
quimeras miRNA-mRNA.

2. ldentificar caracteristicas frecuentes o distintivas de las dianas miRNA no candnicas.
3. Interpretar las posibles implicaciones biolégicas de los resultados obtenidos.

Establecidos los objetivos de caracter general, se detallan a continuacion los objetivos
especificos que derivan de los anteriores:

1. Recabar y explotar datos generados a partir de distintos métodos de validacién
experimental que integren generacion de quimeras miRNA-mRNA y secuenciacion
de alto rendimiento.

2. Elaborar un paquete de R orientado a la extraccién de atributos a partir de quimeras
miRNA-mRNA.

3. Especificar una relacién de atributos que describa cada interaccién miRNA-mRNA
considerando aspectos moleculares, estructurales y funcionales.

4. Analizar la relacion existente entre los diferentes atributos o variables mediante
algoritmos de clustering.

5. ldentificar aquellos atributos de mayor relevancia.

6. Senalar las estructuras moleculares predominantes en los distintos tipos de quimeras
identificados.

7. Cuantificar la accesibilidad y estabilidad estructural de los diferentes tipos de quime-
ras reconocidos.

1.3. Enfoque y método a sequir

El elevado coste de la experimentacién biol6gica y la disponibilidad de un ingente volumen
de datos justifican la trascendencia de los procedimientos computacionales en el marco de
la investigacion cientifica. Atendiendo a dicho contexto, este TFM aborda la caracterizacion
de dianas miRNA bajo un esquema de trabajo propio de un proyecto bioinformatico.

En un primer paso, se consultan diversas fuentes bibliograficas relacionadas con la
biologia de los miRNAs y los atributos o caracteristicas que normalmente se emplean para
describir las interacciones miRAN-mRNA. Posteriormente se reune una coleccion de datos
que se agrupan segun la especie y se procesa para caracterizar las quimeras anotadas.
En etapas subsiguientes, tiene lugar el disefio e implementacién de un protocolo para
el analisis bioinformatico propiamente dicho. En respuesta a los objetivos del proyecto,
la naturaleza de este analisis tiene un marcado caracter exploratorio o descriptivo. Se
pretende estudiar la relacidén entre los atributos extraidos a partir de las quimeras miRNA-
mRNA e identificar aquellos de mayor importancia. Finalmente, se hace una lectura de
los resultados resefiando y comparando aquellos aspectos de mayor interés en el ambito
bioldgico.



En favor de la transparencia y reproducibilidad de todo el proceso, la recopilaciéon de datos
queda restringida a repositorios de acceso abierto. Las quimeras sometidas a estudio
fueron publicadas por [3], [4] ¥ [5] Y se encuentran en el material suplementario de sus
articulos. La unica excepcion a esta norma la constituye DIANA-TarBase v7.0 [6]; los
datos se encuentran bajo licencia y no pueden ser compartidos con terceros aunque
cualquiera puede solicitar acceso. También se prioriza el uso de software libre o, en su
defecto, gratuito. La terminal de UNIX resulta util en momentos puntuales del proyecto,
permitiendo el manejo del paquete ViennaRNA [7] y facilitando el procesamiento de los
datos generados a través del mismo paquete. Por otra parte, los métodos de machine
learning se implementan utilizando distintos paquetes del lenguaje de programacién
estadistica R [8], muy popular entre la comunidad cientifica.

1.4. Planificacidon con hitos y temporizacion
1.4.1. Tareas

Del conjunto de objetivos propuestos se desglosa la siguiente lista de tareas y subtareas
asociadas:

1. Investigacion bibliografica:

a. Adquisicién de conocimientos relacionados con la estructura y funcion de los
miRNAs.

b. Revisién de conceptos y técnicas empleadas en machine learning.
2. Recopilacion de datos:
a. Busqueda y seleccion de datos CLIP-seq previamente publicados.

b. Recuperacion de las secuencias nucleotidicas referentes a las quimeras miRNA-
mRNA.

c. Validacién funcional de las interacciones miRNA-gen a partir de datos experi-
mentales.

3. Caracterizacién de quimeras miRNA-diana:

a. Desarrollo de un conjunto de funciones al uso que se incluyen en un paquete
de R.

b. Caracterizacidon molecular y estructural de los dimeros miRNA-mRNA.
4. Andlisis bioinformatico:

a. Diseno de un protocolo para el analisis de los datos.

b. Implementacion de algoritmos de clustering.

c. Implementacion de algoritmos para la seleccion de atributos.



5.

6.

Discusion de los resultados:
a. Comparacioén de estructuras moleculares relevantes de las distintas quimeras.

b. Comparacion de la estabilidad quimica de las diferentes interacciones miRNA-
mRNA.

Confeccién de documentos:
a. Documentacion del paquete en R.
b. Redaccion y revision de la memoria del proyecto.

c. Elaboracion de la presentacion del proyecto.

1.4.2. Calendario

En el cuadro 1 se muestra la fecha de inicio y de fin para cada tarea programada,
incluyendo también los hitos marcados en el proyecto. En la figura 1 se puede consultar el
diagrama de Gantt asociado a dicho calendario.

1.4.3. Hitos

Hitos marcados por el plan docente del Trabajo de Fin de Master:

PEC1: Se hace entrega de un plan de trabajo donde se especifica el enfoque del
TFM, los objetivos y tareas necesarias para el cumplimiento de los mismos, y la
organizaciéon temporal de todo el proyecto.

PEC2: Se presenta un informe evaluando el desarrollo del proyecto y justificando los
cambios organizativos que se pudieran producir. Las entregas parciales realizadas
antes de la fecha de entrega serviran para verificar la exactitud del informe de
evaluacion.

PECS: Se aplica el mismo procedimiento y criterio que en la PEC2.

PECA4: Se deposita la memoria del TFM; un documento de caracter finalista apto para
ser evaluado por un tribunal. La memoria del proyecto debe atestiguar la capacidad
del alumno para cumplir con las competencias del Master.

PEC5a: Se entrega la presentacion del TFM; un documento de sintesis de caracter
audiovisual. El alumno cuenta con 20 minutos de exposicidn para resumir su proyecto
ante un tribunal evaluador.

Hitos relacionados con el cumplimiento de las tareas:

Datos procesados: El conjunto de datos que se presenta ya incorpora informacion
funcional miRNA-gen y las secuencias correspondientes a cada quimera miRNA-
mRNA. Este hito esta marcado por el cruce de bases de datos.



= Relacion de atributos extraidos: Tras desarrollar el software necesario, cada quimera
miRNA-mRNA ha sido caracterizada molecular y estructuralmente. El conjunto de
datos a entregar retne todos los elementos necesarios para ser sometido a analisis.

= Protocolo para el andlisis de los datos: El documento que se deposita describe
esquematicamente cada paso del andlisis, considerando los datos de entrada y
de salida de cada algoritmo hasta llegar a los resultados esperados. El protocolo
también incluye una relacién de posibles ventajas y desventajas relacionadas con el
software y métodos empleados.

» Resultados: Se entrega un sumario con los resultados obtenidos a partir del analisis
bioinformatico. En este punto también se hace entrega del paquete de funciones
en R debidamente documentado de acuerdo con la politica de la red de servidores
CRAN (Comprehensive R Archive Network).

1.4.4. Analisis de riesgos

Los factores de riesgo a considerar son:

1. Disponibilidad de tiempo: De acuerdo con el plan docente de la asignatura, la
elaboracion del TFM debe comprender unas 375 horas.

2. Alcance del proyecto: Los objetivos y tareas que se propongan han de ser realistas,
respaldando la especificidad y concrecién del proyecto.

3. Organizacion del proyecto: Una mala gestidén de los ficheros que conforman el
proyecto puede conllevar errores graves y pérdida de informacion.

4. Incidencias no predecibles: Tanto problemas técnicos como asuntos personales.

A fin de evitar o paliar las contingencias que puedan afectar al desarrollo del proyecto, se
adoptan las siguientes estrategias:

1. Mayor carga de trabajo al inicio de cada tarea: Se pretende minimizar la posibilidad
de que surjan problemas de ultima hora que pongan en riesgo el cumplimiento del
calendario estipulado.

2. Anticipacion: Siempre que no comprometa la tarea actual, resulta ventajoso listar y
resolver dudas relacionadas con actividades subsiguientes.

3. Dias intensivos: Recurso indeseable al que recurrir en caso de que se produzcan
retrasos graves, sobre todo cuando las causas sean ajenas al proyecto.

4. Empleo un sistema de control de versiones: Es importante contar con un registro
histérico de los cambios que se van produciendo y poder recuperar versiones
anteriores en caso necesario.



Tarea

Fecha de inicio Fecha de fin

*PEC1 - Plan de trabajo 06-03-2018 18-03-2018
*Entrega PEC1 19-03-2018 19-03-2018
*PEC2 - Desarrollo del trabajo - Fase 1 20-03-2018 22-04-2018
sInvestigacion bibliografica - miRNAs 12-03-2018 26-03-2018
*Recopilacion y seleccion de datos CLIP-seq 19-03-2018 21-03-2018
*Recuperacién de secuencias nucleotidicas 22-03-2018 26-03-2018
+Validacién funcional con datos experimentales 27-03-2018 01-04-2018
*Entrega - Datos procesados 02-04-2018 02-04-2018
*Paquete de R - Funciones para caracterizar quimeras 03-04-2018 18-04-2018
*Caracterizacion molecular y estructural de las quimeras 19-04-2018 22-04-2018
*Entrega - Relacion de atributos extraidos 23-04-2018 23-04-2018
*Entrega PEC2 23-04-2018 23-04-2018
*PECS - Desarrollo del trabajo - Fase 2 24-04-2018 20-05-2018
*Investigacion bibliografica - machine learning 09-04-2018 23-04-2018
*Disefio de un protocolo para el analisis de datos 24-04-2018 29-04-2018
*Entrega - Protocolo de analisis 30-04-2018 30-04-2018
*Implementacién de algoritmos de clustering 01-05-2018 10-05-2018
«Implementacioén de algoritmos para seleccion de atributos 11-05-2018 15-05-2018
*Paquete R - Documentacién del paquete 12-04-2018 15-05-2018
*Entrega - Resultados 16-05-2018 16-05-2018
«Comparacion de estructuras moleculares relevantes 17-05-2018 20-05-2018
«Comparacion de la estabilidad quimica de las quimeras 17-05-2018 20-05-2018
*Entrega PECS3 21-05-2018 21-05-2018
*PEC4 - Redaccion de la memoria 06-03-2018 04-06-2018
*Entrega PEC4 05-06-2018 05-06-2018
*PEC5a - Elaboracion de la presentacién 06-06-2018 12-06-2018
*Entrega PEC5a 13-06-2018 13-06-2018
*PEC5b - Defensa publica 14-06-2018 24-06-2018
*Entrega PEC5b 25-06-2018 25-06-2018

Cuadro 1: Calendario de tareas.

1.5. Resultados esperados

Los elementos esperados al final de proyecto son:

Plan de trabajo

Memoria

Sumario de resultados
Cédigo fuente

Paquete de R

Presentacion virtual
Autoevaluacion del proyecto
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2. Marco tedrico

2.1. Biologia de los miRNAs

Los microRNAs (miRNAs) son pequenios ARNs no codificantes que intervienen en la
regulacion de la expresion génica inhibiendo la traduccion de los mRNAs con los que
interaccionan. El primer paso en la ruta de biosintesis de estas moléculas tiene lugar en
el nucleo de la célula. Los genes que codifican miRNAs son transcritos por la enzima
ARN polimerasa I, generandose un miRNA primario (pri-miRNA) que consta de una
caperuza y una cola de poli-A. Mas tarde estas estructuras son escindidas por la accion
de un complejo proteico formado por la nucleasa Drosha y la proteina de union a RNA
de doble hélice DGCRS8 [9]. La escisidén de la caperuza y la cola de poli-A genera un
precursor de miRNA (pre-miRNA) que conserva la horquilla o stem-loop del pri-miRNA
y que es trasportado al citoplasma tras ser reconocido por la proteina Exportina 5 [10].
Una vez en el citoplasma, el pre-miRNA se somete a la accion de otro complejo proteico,
en el que interviene la ribonucleasa Dicer, dando origen a un dimero miRNA-miRNA'.
Este dimero cuenta con una hebra que dara lugar al miRNA maduro y otra hebra que se
conoce como hebra pasajera, normalmente designada con un asterisco [11]. El miRNA
maduro interacciona con una proteina de la familia Argonauta pata terminar formando un
el complejo RISC (RNA-induced silencing complex), responsable de guiar al miRNA hasta
el mRNA diana [1]. Finalmente el mRNA es silenciado mediante la inhibicién del proceso
de traduccion y/o la desestabilizacion y degradacion del propio mRNA [12].

Se conoce que un mismo MiRNA puede regular la expresion de distintas dianas y que a su
vez un unico mRNA puede estar regulado por diferentes miRNAs [11]. No obstante, todos
los miRNAs presentan en su extremo 5’ una region semilla (nucleétidos 2-7 o0 2-8 segun la
publicacion) responsable del reconocimiento especifico las dianas; de modo que si existe
una complementariedad perfecta entre las bases de dicha regidn y algun punto del mRNA,
comunmente en la region 3’-UTR, se dice que la diana es candnica [13]. Los casos de
complementariedad total entre miRNA y mRNA resultan poco frecuentes, pero cuando se
trata de una diana canénica, un simple apareamiento parcial se considera suficiente para
que se produzca algun tipo de regulacién [14]. Por otra parte, también puede darse el caso
de que la interaccidén no solamente quede circunscrita al extremo 5’ del miRNA. De hecho,
algunos autores han encontrado evidencias de que una complementariedad adicional en la
region 3’ del miRNA puede intervenir mejorando el reconocimiento de las dianas o incluso
compensar un emparejamiento no candnico, es decir, cuando existe algun desajuste en la
region semilla [2]. En relacion a las dianas no candnicas, es preciso remarcar que se ha
informado de la existencia de un numero importante estas interacciones y que algunas
de ellas se han demostrado funcionales, si bien los mecanismos de regulacion de estas
dianas siguen en proceso de investigacion [15].

A continuacién se detallan los principales tipos de interaccién miRNA-mRNA descritos en
la bibliografia [13,16,17] (ver figura 2):
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Figura 2: Principales tipos de interaccion miRNA-diana descritos en la bibliografia. Algunos autores distinguen
las dianas 6mer del resto de dianas canédnicas. Imagen tomada de la publicacion de Bartel [13].



» offset 6mer: Complementariedad Watson y Crick entre el mRNA diana y los nucledti-
dos 3-8 del miRNA.

= 6mer: Complementariedad Watson y Crick entre el mRNA diana y los nucleétidos
2-7 del miRNA.

= 7mer-m8: Complementariedad Watson y Crick entre el mRNA diana y los nucledétidos
2-8 del miRNA.

= 7mer-A1: Complementariedad Watson y Crick entre el mMRNA diana y los nucleétidos
2-7 del miRNA, ademas de una adenina (A) en posicién 1.

= 8mer: Complementariedad Watson y Crick entre el mRNA diana y los nucle6tidos
2-8 del miRNA, ademas de una adenina (A) en posicién 1.

= Unién suplementaria en 3’: Interacciones 6mer, 7mer u 8mer seguidas de 3 0 4 pares
de bases consecutivos en la region 3’ del miRNA.

= Union compensatoria en 3’: Interaccion no canonica, alguna base de la regioén semilla
no estd emparejada segun el modelo de Watson y Crick, seguida de 4 o 5 pares de
bases consecutivos en la region 3’ del miRNA.

= Unién centrada: Complementariedad Watson y Crick entre el mRNA diana y las
nucleotidos 4-15 o 5-16 del miRNA.

2.2. Tecnologia CLIP-seq

El reducido tamafo de los miRNAs y su capacidad para interaccionar de forma parcial
aunque efectiva con distintos mMRNAs, son dos factores que dificultan la identificacion de
nuevas dianas [18]. A fin de solventar este problema, se han ido desarrollando diversos
métodos computacionales dirigidos a la prediccion de dianas de miRNA; TargetScan [19]
y miRanda [20] son algunos de los mas conocidos. Con todo, estos procedimientos no
quedan exentos de inconvenientes tales como la inconsistencia de resultados al comparar
distintos algoritmos y una tendencia, mas o0 menos acusada, a generar falsos positivos [21].
El empleo de la tecnologia CLIP-seq (cross-linking immunoprecipitation with sequencing)
se plantea como una alternativa a las técnicas mencionadas anteriormente, pues permite
reconocer y secuenciar los puntos de interaccidn entre la proteina Argonauta y los mMRNAs
o dianas. El principal problema asociado a este tipo de tecnologia es que no permite
identificar fehacientemente el miRNA asociado a la proteina Argonauta y éste ha de ser
inferido por vias computacionales [15]. Sin embargo, algunos grupos de investigadores
han utilizado los métodos CLIP-seq como base para desarrollar una serie de técnicas
que se sirven de la generacion de quimeras o hibridos miRNA-mRNA para identificar
interacciones in vivo de forma fidedigna [3-5].

10



Feature S Clustering
— Selection or Algorithm Design | —]
Extraction — or Selection

Data
Samples
- Result < Cluster
Interpretation _— Validation
—_—
Clusters
Knowledge

Figura 3: Diagrama de flujo con las principales fases de un analisis de analisis de clustering. Imagen tomada
de la publicacién de Xu y Wunsch [24].

2.3. Analisis de clustering

Los algoritmos de agrupamiento o clustering son una serie de técnicas enmarcadas en
lo que se conoce como aprendizaje no supervisado y cuya finalidad es la de dividir un
conjunto de datos sin etiquetar en una serie de grupos basandose en la similitud de las
observaciones [22,23]. Hay que destacar que no existe una unica definicién de cluster y
las implicaciones aparejadas a este término pueden variar en funcién del contexto y la
naturaleza de los datos que se manejen [24]. Con todo, detras estas definiciones siempre
se repite la idea fundamental de que las observaciones de un mismo grupo deben ser tan
parecidas entre si como sea posible, mientras que las observaciones de grupos distintos
deben diferir tanto como se pueda [24,25]. Del mismo modo, la similitud de los datos puede
evaluarse mediante distintas métricas y funciones, como la distancia euclidea o el indice
de Jaccard entre otros [25]. En cuanto a las etapas propias de un analisis de clustering, se
pueden distinguir cuatro fases bien definidas [23] (ver figura 3): (i) extraccién de atributos,
(i) implementacién del algoritmo de agrupamiento, (iii) validacién de los resultados e (iv)
interpretacion de los resultados.

La variedad de algoritmos de agrupamiento es extensa y no es la intencién del proyecto
abordarlos todos. Por lo tanto, solamente se detallan ciertos aspectos relacionados con
algunas técnicas de clustering que sirvieron de base para el desarrollo de los algoritmos
que finalmente se emplean en este TFM:

Algoritmos de agrupamiento por particiones: Se trata de aquellos procedimientos
que se limitan a dividir los datos en varios grupos sin generar ningun tipo de estructura
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Figura 4: Grupos de distinta forma, tamafio y densidad identificados con OPTICS. Imagen tomada de la
publicacion de Ankerst et al. [29].

jerarquica [22]. Dentro de esta clase de técnicas se encuentra el algoritmo K-means;
muy popular por a su sencillez y eficiencia para abordar grandes conjuntos de datos.
Sin embargo, no todo son ventajas. Ademas de resultar sensible a los outliers o valores
atipicos, los resultados obtenidos dependen de la ordenacién de los datos y la seleccion
azarosa de las particiones iniciales, pudiendo darse casos de convergencia en minimos
locales [22,26]. En respuesta a estas limitaciones surgio6 el algoritmo K-medoids o PAM
(Partitioning Around Medoids), que permite lidiar con datos de tipo discreto y reduce
la sensibilidad de los resultados frete a los outliers [25,26]. Asi mismo, también se han
desarrollado algunas técnicas encaminadas a mejorar el rendimiento cuando se analizan
datos a gran escala [23]. Este es el caso de CLARA (Clustering Large Applications).

Algoritmos basados en modelos: Este tipo de técnicas se basan en modelos probabi-
listicos que asumen que los datos observados son producto de una mezcla de grupos o
componentes y que cada componente tiene su propia distribucién de probabilidad [27]. El
algoritmo EM (Expectation-Maximization) es uno de los procedimientos mas empleados
para estimar los parametros de este tipo de modelos gracias a su simpleza, versatilidad y
facil implementacion [28].

Algoritmos basados en densidad: Esta clase de procedimientos evalua la densidad de
los datos dentro del espacio multidimensional que los contiene, de tal forma que los puntos
u observaciones presentes en una region de alta densidad forman un mismo cluster [25].
En oposicidn a los algoritmos de clustering por particiones, la gran ventaja de esta clase
de técnicas reside en su capacidad para reconocer grupos de cualquier forma geométrica,
al mismo tiempo que permiten la identificacion de outliers o puntos considerados como
ruido [24,26]. DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise) es uno
de los algoritmos mas conocidos dentro de este grupo, aunque tiene los inconvenientes de
ser muy sensible a la eleccion de los parametros y de obtener pobres resultados cuando
la densidad de los datos es heterogénea [25]. Por su parte, el algoritmo de clustering
OPTICS (Ordering points to identify the clustering structure) se plantea como una solucién
a estos problemas. Esta técnica de agrupamiento produce una ordenacién de los datos
que permite identificar la estructura de grupos con diferente forma, tamaro y densidad
[29] (ver figura 4).
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Figura 5: Diagrama de flujo con los elementos que conforman las distintas fases del proyecto.

3. Material y métodos

El esquema de trabajo del proyecto consta de tres grandes fases (ver figura 5). La etapa
inicial del proyecto esta dedicada a la recopilacion y procesamiento de datos CLIP-seqy a
la validacion funcional de las interacciones miRNA-mRNA con la informacién contenida
en el repositorio de DIANA-TarBase v7.0. Una vez se dispone de los datos procesados,
el siguiente paso del plan de trabajo se centra en la caracterizacion de las interacciones
miRNA-diana mediante la extraccion de atributos de tipo molecular y estructural. A tal
efecto, se utiliza el paquete software ViennaRNA 2.0 y se desarrolla otro paquete de
funciones para R, de nombre cnirti. Finalmente se procede a analizar la relacion entre
las distintas variables descriptivas que se han obtenido en la fase anterior mediante
algoritmos de clustering. De forma secundaria también se lleva a cabo una seleccion de
atributos relevantes mediante métodos de filtrado.

3.1. Recopilaciéon y procesamiento de los datos

La primera fase del proyecto se centrd en la busqueda y seleccién de datos CLIP-seq
obtenidos a partir de ensayos en humano (Homo sapiens) [3-5] y ratén (Mus musculus)
[4,5] (ver cuadro 2). Dependiendo de la publicacion, los conjuntos de datos recabados
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Especie Método Genoma Publicacion
Homo sapiens CLEAR-CLIP NCBI36/hg18 Moore et al. [5]
Homo sapiens iPAR-CLIP GRCh37/hg19 Grosswendt et al. [4]
Homo sapiens CLASH GRCh37/hg19 Helwak et al. [3]
Mus musculus CLEAR-CLIP NCBI37/mm9 Moore et al. [5]

Mus musculus iPAR-CLIP NCBI37/mm9  Grosswendt et al. [4]

Cuadro 2: Conjuntos de datos CLIP-seq recabados.

incorporan distintos detalles relacionados con las quimeras miRNA-mRNA, aunque to-
dos reunen una serie de especificaciones comunes. Estas especificaciones incluyen la
localizacién cromosomica donde se produce cada interaccion (cromosoma, posicién de
inicio, posicion de fin y hebra) y el identificador miRBase del miRNA involucrado en dicha
interaccion. Partiendo de esa informacion se pueden recuperar las secuencias nucleotidi-
cas de cada quimera y los identificadores Entrez (Entrez Gene ID) y Ensembl (Ensembl
Gene ID) del gen o genes asociados a una determinada region cromosomica. A modo
de excepcidn, en el conjunto de datos publicado por Helwak et al. [3] no se detalla la
localizacion cromosdmica de las interacciones sino que cada quimera queda definida
por un miRNA y un transcrito debidamente identificado. A fin de validar funcionalmente
las quimeras disponibles, durante esta fase inicial también se procedi6é a descargar la
base de datos DIANA-TarBase v7.0, pues registra varios cientos de miles de interacciones
miRNA-gen validadas experimentalmente. Llegado este punto ya se contaba con todos
los elementos necesarios para iniciar el procesamiento de los datos (ver Anexo ).

Con el fin de recuperar las secuencias nucleotidicas de los mMRNAs se emplearon distintos
paquetes en funcién de la especie y versién del genoma en cuestion; todos ellos depen-
dientes del paquete BSgenome [30]. En aquellos casos en los que no se contaba con ningun
identificador para los genes, se utilizaron los paquetes GenomicFeatures, GenomicRanges
[31] y varias librerias TxDb, como TxDb.Hsapiens.UCSC.hg19.knownGene, para obtener
dichos identificadores; normalmente identificadores Entrez. Cuando ya se contaba con
algun tipo de identificador, el paquete biomaRt [32] sirvid para realizar conversiones entre
identificadores de distinta clase. En lo referente a los miRNAs, cada conjunto de datos
contenia un identificador miRBase para cada registro o quimera. Sin embargo, puede
darse el caso de que los identificadores para un mismo miRNA varien segun la version de
miRBase empleada. El paquete miRNAmeConverter [33] permitié determinar a qué version
pertenecia cada conjunto de identificadores segun el caso. Durante esta etapa del proyec-
to surgieron algunas contradicciones entre la version sefalada por los autores de los datos
y la version indicada por el software mencionado. Fue necesario entonces realizar algunas
comprobaciones manuales que evidenciaron la correccion de las propuestas emitidas
por el programa. Para cada miRNA se extrajeron las secuencias nucleotidicas, siempre
que no estuvieran presentes en los datos de partida; el cédigo MIMAT y el identificador
miRBase correspondiente a la version 21. En marzo de 2018 se lanzé la version 22.

Antes de cruzar los datos CLIP-seq con la base de datos DIANA-TarBase, fue necesario
aplicar una serie de procedimientos sobre ésta ultima. Primeramente se dividié el conjunto
de datos en funcidn de la especie y se seleccionaron los campos o variables a extraer
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(funcionalidad, tipo de regulacion, gen y miRNA). Los miRNAs anotados en DIANA-
TarBase ya contaban con un identificador miRBase de acuerdo a la version 21. Luego se
traté cada subconjunto de datos con el objetivo de descartar todos aquellos registros que
ofrecieran resultados contradictorios en cuanto a la funcionalidad y tipo de regulacion de
las interacciones miRNA-gen. Finalmente se cruzaron las bases de datos empleando el
paquete dplyr [34].

3.2. Caracterizacion de quimeras miRNA-mRNA

Tras la recopilacion y el procesamiento de los datos CLIP-seq, la siguiente etapa del
proyecto se dedico a la caracterizacion de las quimeras mediante la extraccidon de atributos
moleculares y estructurales (ver Anexo Ill). Si bien era posible calcular de forma directa
algunos atributos relacionados con las secuencias nucleotidicas de las quimeras, resulté
imprescindible hacer uso de esas mismas secuencias para inferir la estructura secundaria
resultante de la interaccién entre un miRNA dado y su diana. Determinadas caracteristicas
de tipo estructural solamente podian extraerse a partir de dicha estructura. El programa
RNAcofold, integrado en el paquete ViennaRNA 2.0, se empled con el fin de predecir
la estructura secundaria de cada quimera, representada en formato dot-bracket, y la
estabilidad de la unién en términos de energia libore AG y MFE (Minimum free energy).
Utilizando el programa RNAup, incluido en el mismo paquete de software, se estudid la
accesibilidad estructural a la diana, descrita por los puntos de inicio y fin de la interaccion y
la energia libre total de la unién. Es preciso sefialar que para el analisis de la accesibilidad
estructural se manejaron secuencias extendidas de las dianas (100 nucleétidos aguas
arriba y 100 nucleétidos aguas abajo) y que la energia libre de la uniéon se calculd
considerando una penalizacién por la apertura del sitio de la interaccién en el mRNA.

Si bien el pagquete ViennaRNA 2.0 permitid la prediccidon de la estructuras secundarias de
los dimeros miRNA-mRNA y su caracterizacion desde el punto de vista de la accesibilidad
estructural y estabilidad de las interacciones, la mayor parte de los atributos se calcularon
utilizando un conjunto de funciones propias. Estas funciones se incluyen en un paquete
de R desarrollado durante el proyecto y bautizado como cmirti (Characterization of
MiRNA-Target Interactions). Se prevé iniciar el proceso de envio a los repositorios CRAN
al término del TFM y tras revisar exhaustivamente que se cumplen todas las condiciones
necesarias para tal fin. En cualquier caso, a la memoria del proyecto se adjunta una
carpeta de archivos que recoge el codigo, tal cual se us6 en el TFM, y la documentacion
del paquete.

El primer cometido llevado a cabo con el paquete cmirti consistié en transformar las
notaciones dot-bracket en otro sistema de simbolos que permitiera reconocer con mayor
facilidad algunos elementos tales como interacciones intramoleculares o pares de bases
G-U (ver figura 6). Posteriormente se realizd una clasificacion de las interacciones miRNA-
diana considerando un total de 18 tipos de uniones que pueden agruparse de la siguiente
manera: canonicas (offset-6mer, 6mer, 7mer-A1, 7mer-m8 y 8mer), candnicas con unién
suplementaria en la regién 3’ (offset-6mer-supp, ..., 8mer-supp), no candnicas centradas
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Figura 6: (A) Representacién de una interaccion miRNA-diana en formato dot-bracket y con una notacién
modificada. Las barras verticales ’|’ representan pares de bases segun el modelo de interaccion Watson y
Crick, los signos de exclamacion ’!' sefialan los pares de bases G-U y los corchetes '[ | permiten identificar
pares de bases intramoleculares formando horquillas. (B) Representacion grafica del dimero miRNA-diana
obtenida con el paquete ViennaRNA.

(NonCa-centred), no candnicas con unién compensatoria en la region 3’ (NonCa-comp), y
no canonicas; en este ultimo caso se diferencian varias clases dependiendo del numero
de bases no apareadas o mismatches en la region semilla (NonCa-1mism, ..., NonCa-
6mism). Durante esta fase de clasificacion se descubrieron algunos casos en los que no
habia interaccion entre los RNAs de las quimeras y otros en los que la interaccion consistia
en un unico par de bases con apareamiento Watson y Crick. En ambas ocasiones se opté
por eliminar dichos registros con vistas a los analisis ulteriores, pues determinados atribu-
tos numéricos no se pueden calcular de forma correcta cuando se dan estas situaciones.
Finalmente, se procedid a la extraccion de un conjunto de atributos que fundamentalmente
se relacionan con tres aspectos diferentes: (i) la cantidad, tipo y disposicién de los pares de
bases entre miRNA y diana, (ii) la cantidad y tamario de distintos motivos en la estructura
secundaria de los dimeros vy (iii) la composicidén nucleotidica de los miRNAs.

En relacién a los pares de bases que intervienen en la formacion de los dimeros, se em-
plearon los miRNAs de las quimeras con la finalidad de realizar las siguientes mediciones:

= NUmero de pares de bases, numero especifico de pares de bases Watson y Crick y
namero de pares G-U o wobbles; tanto en conjunto como dentro y fuera de la regidon
semilla.

= NUumero de pares de bases que interaccionan intramolecularmente formando horqui-
llas.

= Posiciones del primer y ultimo par de bases.
= Distancia minima, media y maxima entre pares de bases correlativos.

= NUmero de regiones de pares de bases consecutivos; cada regidén esta separada
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por una o varias bases no apareadas.

» Longitud minima, media y méaxima de las regiones de pares de bases consecutivos.
La longitud maxima de las regiones también se calculé de forma especifica dentro y
fuera de la regién semilla.

Las mediciones de los cuatro ultimo puntos se realizaron por duplicado y se registraron
en distintas variables en funcion de si se consideraba que los pares G-U participan en
la interaccion o si, por el contrario, solamente se evaluaban los pares de bases de tipo
Watson y Crick. Parte de estos célculos se efectuaron ademas con las dianas o mRNAs
de las interacciones, aunque en esta ocasion no se hizo distincién alguna entre pares G-U
y bases apareadas segun el modelo de Watson y Crick.

Entre los motivos estructurales que el paquete cmirti es capaz de reconocer se encuen-
tran los siguientes elementos: (i) protuberancia o bulge, cuando en una de las cadenas
existe una base desapareada flanqueada por dos bases que interaccionan con la otra
cadena; (ii) bucle o loop simétrico, cuando entre ambas cadenas se enfrentan el mismo
namero de bases desapareadas consecutivas estando flanqueadas por bases que inter-
accionan con la otra cadena; y (iii) bucle o loop asimétrico, igual que el bucle simétrico
pero con la particularidad de que el numero de bases desapareadas es diferente en cada
cadena. Para cada una de estos elementos se evaluaron los mismos atributos: nimero
de motivos en el dimero, longitud o tamafno del motivo mas pequenio, longitud o tamano
del motivo mas grande, longitud media de los motivos y longitud acumulada o numero
total de nucledtidos que participan en motivos de una misma clase. Cuando se trataba
de protuberancias y bucles asimétricos, las mediciones se realizaron en el miRNA y en
la diana por separado. Otras configuraciones evaluadas son las uniones de tres o mas
brazos, three-way junctions o multi-way junctions respectivamente. La primera estructura
consiste en una horquilla que puede estar o no incluida en un bucle pero que siempre se
encuentra flanqueada por pares de bases que participan en la interaccidon miRNA-mRNA,
mientras que la segunda estructura se identifica con un bucle que contiene al menos dos
horquillas (ver figura 7). En estos casos mas complejos solamente se registré el nimero
de veces que aparecia cada motivo en la estructura secundaria del dimero.

En cuanto a los atributos relacionados con las secuencias nucleotidicas de los miRNA,
se calcul6 el porcentaje de nucleédtidos y dinucleétidos presentes en las cadenas, asi
como el contenido GC, contenido AU y contenido de bases puricas y pirimidinicas. Al final
del proceso de extraccion de atributos se contaba con un total de 96 variables de tipo
numeérico (ver Lista de atributos extraidos en Anexo lll).

3.3. Analisis de los datos

Dado el elevado numero de mediciones o variables numéricas anotadas durante la fase de
caracterizacion de las quimeras, fue necesario implementar una serie de procedimientos
de reduccion dimensional de forma previa a los analisis. Concretamente se emplearon dos
técnicas diferentes: analisis de componentes principales o PCA y analisis de componentes
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Figura 7: Ejemplos de motivos estructurales. (A) Three-way junction. (B) Multi-way junction. (C) No se
evaluan las horquillas fuera de la zona de interaccion miRNA-mRNA.

independientes o ICA. A su vez, cada técnica se aplicé sobre dos conjuntos de datos
obtenidos a partir de distintas transformaciones de las variables numéricas originales. En
una ocasion las variables fueron normalizadas o reescaladas en el rango [0, 1], mientras
que en la otra se llevé a cabo una estandarizacién (z-score) de los atributos. Primeramente
se realizé un PCA con cada conjunto de datos y en cada caso se tomaron los primeros
componentes principales que explicaban el 95 % de la varianza total (ver figura 8). Mas
tarde, se aplicd un ICA a los mismos conjuntos de datos, considerando en cada ocasion
el mismo numero de componentes escogidos tras realizar el PCA.

A fin de analizar la relacion entre las distintas variables o atributos de las interacciones
miRNA-diana se utilizaron tres algoritmos de clustering: CLARA, EM y OPTICS. Otros
algoritmos mas clasicos, como las técnicas de clustering jerarquico, no pudieron utilizarse
debido a restricciones computacionales. Para llevar a cabo la implementacion el algoritmo
CLARA se hizo uso del paquete de R cluster [35] y se evaluaron diferentes valores
del parametro k, que determina el nimero de grupos o clusters. La seleccidén del mejor
agrupamiento se realiz6 en base al coeficiente de la silueta, un indice de validacién interna.
Por otro lado, el paquete mclust [36] permitié emplear el algoritmo EM con el propdsito
de ajustar varios modelos de mixturas gaussianas. En esta ocasion, el propio programa
se encarg6 de determinar el niumero de componentes y modelo 6ptimo utilizando el
criterio de informacién bayesiano o BIC. Finalmente, se manejo el paquete dbscan [37]
para poner en funcionamiento el algoritmo OPTICS. Aunque no resultaba estrictamente
necesario, en cada caso se estimo la distancia media entre cada punto y sus 50 vecinos
mAas cercanos y posteriormente se representé en orden ascendente. Este tipo de graficos
permite identificar una region en la que se encuentra el valor éptimo del parametro € 0
épsilon, que describe el radio de la vecindad de los puntos (ver figura 19 en Anexo I).

La ultima fase de los analisis se dedicé a la seleccion de atributos relevantes para la
prediccién de la funcionalidad de las interacciones miRNA-mRNA. Primeramente se
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realiz6 una prueba t de Student con cada variable para determinar si existian diferencias
significativas entre los registros que se sabian funcionales y aquellos cuya funcionalidad
era desconocida. Sin embargo, cuando las muestras son muy grandes es frecuente
encontrar diferencias estadisticamente significativas incluso cuando la magnitud del efecto
resulta despreciable [38]. Por este motivo, de forma paralela a la prueba t de Student,
se midié el tamaro del efecto con la d de Cohen. De forma posterior, se llevé a cabo la
seleccion de atributos propiamente dicha con el paquete caret [39]. Como consecuencia
del elevado numero de variables, se seleccion6 un método de filtrado univariante con
modelos aditivos generalizados o GAM seguido del ajuste de un modelo random forest.
Uno de los problemas asociados a los métodos de filtrado radica en que no se evalua la
posible relacion entre las distintas variables, por lo que pueden seleccionarse variables
redundantes [40]. A fin de paliar este inconveniente, se descartaron algunas variables
altamente correlacionadas (coeficiente de correlacion mayor a 0, 9) antes de implementar
la seleccion de atributos por filtrado.

4. Resultados

En relacion al algoritmo de clustering CLARA, se comprob6 que tanto en humano como en
raton, los mejores agrupamientos correspondian a los datos obtenidos como producto de
la normalizacion y posterior reduccion dimensional de las variables utilizando un analisis de
componentes principales (ver figura 9). También se pudo advertir que en ambas especies
la mayor anchura media de la silueta se registr6 al adoptar cinco grupos o clusters (k = 5),
habiendo descartado la opcion de k igual a dos. Sin embargo, dada la complejidad de los
datos, se optd por escoger valores de k mas altos (k = 8 en humano y & = 6 en ratén),
puesto que el valor medio de la silueta de estos agrupamientos no era mucho menor que
el maximo registrado en cada especie (ver figura 13 en Anexo |). Asi pues, se fijé en ocho
y en seis el nimero de grupos seleccionados en humano y raton respectivamente. Resulta
conveniente aclarar que en ningun caso se anot6 un coeficiente de la silueta realmente
alto; el motivo seguramente tenga que ver con la disposicién aglomerada de los puntos en
el espacio multidimensional de las variables (ver figuras 14 y 15 en Anexo |).

De los ocho grupos establecidos en humano, en cuatro de ellos la proporcion de dianas
que se saben funcionales ronda el 25 %, mientras que en los cuatro restantes este
porcentaje se ve reducido aproximadamente a la mitad. En raton, donde no se observa
una polarizacion tan clara, las proporciones oscilan entre el 12 % y el 19 % segun el grupo
(ver figuras 11-A 'y 12-A). Respecto a los tipos de interaccion, es importante resaltar el
hecho de que en ambas especies puede identificarse un patrén de distribucién similar
(ver figuras 11-[B, F] y 12-[B, F]). Existen dos grupos en humano (grupos 1y 2) y uno
en raton (grupo 2) que destacan por una alta proporcion de dianas de tipo canénico con
unién suplementaria en la region 3’ del miRNA. Al mismo tiempo, estos grupos son los
que acumulan el porcentaje mas pequeno de interacciones no canénicas y en humano
son aquellos que exhiben la mayor proporcion de dianas funcionales. Ademas, las dianas
no funcionales que se encuentran en estos clusters solamente presentan una o dos bases
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desapareadas en la region semilla. Por otra parte, en cada especie se reconoce un grupo
(grupo 3 en humano y grupo 1 en ratdn) caracterizado por el predominio, en relacién a
los demas grupos, de las dianas de tipo candnico sin unién suplementaria en la regién 3’
del miRNA; aunque paradojicamente el mismo cluster esta formado mayoritariamente por
una amalgama de interacciones no candnicas. También resulta sencillo advertir que en
ambas especies se halla un grupo (grupo 6 en humano y grupo 5 en ratén) que aglutina
casi todos los casos en los que la region semilla del miRNA no interviene en la interaccion
miRNA-diana, es decir, cuando la diana es no candnica con seis bases desapareadas
en la regién semilla. El resto se trata de grupos mestizos, pues incluyen todo tipo de
interacciones, en los que predominan las dianas no candnicas. Por otro lado, las dianas no
canodnicas con union compensatoria en la region 3’ del miRNA se distribuyen de forma mas
0 menos homogénea en todos los clusters, a excepcion de los grupos 3y 6 en humano y
1y 5 en ratdn; mientras que las dianas no candnicas con unidén centrada resultan escasas
y se concentran en los grupos 1y 8 en el caso de humano y en el grupo 2 en el caso
de raton. En lo referente a la estabilidad quimica de las interacciones, no se aprecia una
gran diferencia entre grupos (ver figuras 11-[C, D] y 12-[C, D]). Sin embargo, llama la
atencion que en las dos especies el grupo mas desfavorecido desde un punto de vista
termodinamico sea aquel que acumula una mayor proporcion de dianas candénicas (grupo
3 en humano y grupo 1 en ratén). Asimismo, el segundo grupo con peor estabilidad de

las interacciones es aquel que reune las dianas no candnicas sin interaccién en la regién
semilla (grupo 6 en humano y grupo 5 en raton).

21



Reachability dist.
Reachability dist.

0 20000 40000 60000 80000 100000 120000 0 20000 40000 60000 80000 100000 120000
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de tamarno medio y muchos de pequefo tamafo. (B) Un grupo de gran tamafio y unos pocos de tamafio
reducido. Las barras en negro se corresponden con puntos considerados como ruido.

En cuanto al algoritmo EM, en casi todos los casos, con independencia del organismo
y transformacion de las variables, el numero éptimo de grupos segun el BIC fue igual al
maximo evaluado, 10 clusters (ver figura 16 en Anexo l). Del mismo modo, los resultados
obtenidos mediante la implementacién de este algoritmo fueron siempre muy parecidos.
Se trata de grupos bastante homogéneos desde el punto de vista de la funcionalidad y
del tipo de las interacciones, lo que dificulta gravemente la extraccion de conocimiento a
partir de los datos (ver figuras 17 y 18 en Anexo |). Tampoco resultaron satisfactorios los
resultados alcanzados tras la aplicacién del algoritmo OPTICS. En esta ocasién, no fue
posible encontrar un punto de corte para el parametro épsilon que permitiera obtener un
agrupamiento razonable dada la naturaleza de los datos y del problema a tratar (ver figura
20 en Anexo |). Aunque en el mejor de los casos se podian diferenciar algunos grupos de
tamano aceptable, la suma de puntos considerados como ruido y la cantidad de pequefios
clusters seguia siendo demasiado alta (ver figura 10).

Respecto a la distribucion de los atributos de las quimeras segun la funcionalidad de las
interacciones, se encontraron diferencias significativas en la mayor parte de las variables.
No obstante, la magnitud del efecto resulté casi siempre despreciable; solamente en
humano se anotaron algunas variables en las que el tamaro del efecto podia clasificarse
como pequeno (ver cuadros 3 y 4 en Anexo |). Por otra parte, la seleccién de atributos
relevantes mediante métodos de filtrado se saldd con un total de 55 variables escogidas
en humano y otras 56 variables en ratén (ver cuadro 5 en Anexo ). Sin embargo, la
escasa capacidad predictiva de los modelos random forest, ajustados con los atributos
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seleccionados, pone en tela de juicio la relevancia de estas variables para la funcionalidad
de las interacciones miRNA-diana. La alta precision de los modelos (humano: 0, 81, raton:
0, 84) solamente se explica porque una de las clases es mucho mas numerosa que la otra.
Concretamente, el numero de interacciones de funcionalidad desconocida es mayor que
el numero de dianas funcionales. Por el contrario, el indice kappa, que evallua la precision
del modelo considerando la posibilidad de acierto por azar [41], mostrd valores muy bajos
(humano: 0, 18, raton: 0, 05), especialmente en ratén. Es necesario matizar que la creacion
de un modelo de prediccion queda fuera del ambito del proyecto y que el ajuste de un
clasificador con random forest solamente forma parte del método de seleccion de atributos
empleado.

5. Discusion

Si bien los resultados obtenidos no pueden considerarse concluyentes, es posible apreciar
algunos patrones bastante consistentes en las dos especies sometidas a estudio. Por
ejemplo, la distribucion del tipo de las interacciones sigue una pauta robusta en ambos
organismos Yy la estabilidad quimica de las dianas también guarda similitudes entre humano
y ratén. Sin embargo, y a pesar de las coincidencias, existen inconvenientes notables.
Uno de los principales tiene que ver con que los patrones observados no destacan por
arrojar nueva luz sobre las interacciones no canonicas, pues la mayor parte de las clases
definidas se reparte de forma parecida a través de los diferentes clusters. Estos patrones
sirven mas bien para reafirmar el conocimiento establecido: la mayor parte de las dianas
funcionales son canénicas y la complementariedad de bases en la regiéon 3’ del miRNA
mejora la estabilidad y la efectividad de las interacciones miRNA-mRNA. Otra de las
limitaciones que han marcado el proyecto, quiza sea la que mas impedimentos genere a la
hora de extraer conclusiones a partir de los datos, se corresponde con la practica ausencia
de dianas cuya funcionalidad se haya probado negativa. Aunque se recabd un numero
considerable de interacciones miRNA-gen funcionales, se desconoce el rol bioldgico
de la mayor parte de las interacciones miRNA-diana que fueron sometidas a analisis.
Asimismo, como consecuencia de las restricciones temporales del TFM, durante la fase
de caracterizacidon de las quimeras tampoco se pudo evaluar el grado de conservacion
evolutiva de los miRNAs involucrados en las mismas. Este ultimo aspecto es importante ya
que se trata de una cualidad no necesaria pero comuan para considerar un miRNA como
tal [42], ademas de que el grado de conservacion de la regién semilla se considera como
uno de los mejores indicadores de la funcionalidad de los miRNAs [15].

Al mismo tiempo, es necesario tener en cuenta la eventualidad de los resultados como
fruto de la eleccion de un determinado software. Aunque cada quimera reconoce inequi-
vocamente a los RNAs involucrados en la interaccion, se precisa el uso de un programa
para predecir la estructura del dimero, de forma que la posterior extraccion de atributos
queda enteramente condicionada por dicha prediccion. Si en lugar de utilizar el paquete
ViennaRNA se manejara un programa diferente, como RNAhybrid, los resultados podrian
presentar ciertas diferencias. Esto supone una doble limitacién metodolégica a la hora
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de inferir nuevas propiedades de las dianas de microRNA a partir de datos CLIP-seq,
tanto por la posible inconsistencia de los resultados como por el desconocimiento de la
estructura in vivo de las interacciones miRNA-mRNA. Finalmente, a lo anterior también
hay que anadir que el volumen y el caracter multidimensional de los datos, incluso después
de usar técnicas como PCA o ICA, supuso un factor limitante por varios motivos. Por
un lado, la implementacion de algunos algoritmos de clustering y el calculo de muchos
indices de validacion interna requieren la generacion de matrices de disimilitud, que en
este caso resultaban demasiado grandes y causaban insalvables problemas de memoria
con los recursos de los que se disponia. Este escollo, como trabajo futuro, se podria salvar
mediante el uso de superordenadores o de clusters. Por otro lado, se sabe que ciertos
algoritmos de agrupamiento, entre los que se encuentra CLARA, reducen su rendimiento
cuando la dimensionalidad de los datos es alta [24].

6. Conclusiones

El grado de cumplimiento de los objetivos propuestos al inicio del proyecto varia en funcién
de las distintas fases o bloques que componen este TFM. Entre las metas cumplidas de
acuerdo a lo planeado, se encuentran todas aquellas relacionadas con el procesamiento de
los datos y la extraccién de atributos a partir de las quimeras miRNA-diana. La existencia
de proyectos de software libre de gran envergadura, tales como Bioconductor, facilita
enormemente el tratamiento de una amplia variedad de datos gendmicos y permite obtener
una gran cantidad de informacion de forma rapida y sencilla. No ocurre lo mismo con los
programas dirigidos a la caracterizacién de interacciones miRNA-mRNA. El repertorio de
posibles atributos a extraer es enorme y dependiendo del enfoque de la investigacién es
posible hacer énfasis en variables de diferente naturaleza. Ademas, siempre puede surgir
la necesidad de calcular y poner a prueba nuevos descriptores. Quiza, la escasez de este
tipo de software esté motivada por la necesidad de los investigadores de calcular sus
propias variables descriptivas. Sin embargo, ésta no siempre resulta una tarea sencilla y
puede convertirse en un proceso tedioso. Por esta razén, uno de los propdsitos del proyecto
ha sido la creacion de un paquete de R que aborde, en la medida de lo posible, este tipo de
cometidos. En otro orden de ideas, aquellos objetivos que no se han conseguido de forma
totalmente satisfactoria, son los relacionados con la caracterizacion y la identificacion de
atributos relevantes en las dianas no canédnicas. Las limitaciones relativas a este asunto
ya se han discutido anteriormente.

En todo momento se ha respetado la planificacién del proyecto. No se han producido
cambios en el orden o la naturaleza de las tareas propuestas y tampoco ha habido
retrasos en el cumplimiento de los hitos marcados. Pese a que los resultados obtenidos
siguen sin despejar algunos interrogantes, la metodologia definida en la fases iniciales
del TFM es adecuada a los objetivos planteados. En caso de disponer de mas tiempo,
la estrategia a seguir hubiera pasado por calcular mas atributos y por emplear otros
programas para predecir la estructura secundaria de las interacciones; si bien, en términos
generales, el esquema de trabajo seguiria siendo el mismo o muy parecido. En cuanto a
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las lineas de trabajo futuro, resulta evidente la necesidad de desarrollar nuevos métodos
de clustering que se adapten al volumen y complejidad de los datos generados en
el marco de la investigacion biomédica [24]. Por otra parte, aunque en referencia al
volumen creciente de datos, podria resultar interesante llevar a cabo la implementaciéon de
algunos procedimientos, como la extraccidn de atributos, utilizando lenguajes de reciente
desarrollo tales como Julia [43], un lenguaje de alto nivel y de alto rendimiento orientado a
la computacién cientifica y numérica.
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Glosario

Diana: ARN mensajero (mRNA) con el que interacciona un microARN (miRNA).

Semilla: Region formada por los primeros nucle6tidos del extremo 5’ de los miRNAs
que juega un rol importante en el reconocimiento especifico de las dianas.

UTR: Del inglés untranslated region. Se trata de regiones no traducidas que se
encuentran a ambos lados de un mRNA.

Quimera: Molécula de ARN monocatenario que se forma al ligar las cadenas nu-
cleotidicas de un miRNA y el mRNA diana con el que interacciona. La formacién de
estos hibridos permite reconocer interacciones in vivo.

Dimero: En este contexto hace referencia a un miRNA unido a un mRNA a través de
la interaccidn entre pares de bases.

MFE: Del inglés minimum free energy. Mide la estabilidad termodindmica de una
estructura quimica.

Clustering: Conjunto de técnicas enmarcadas dentro del aprendizaje no supervisado
que se emplean para estudiar la relacion entre un conjunto de variables.
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9. Anexo l: Graficos y tablas de resultados

Homo sapiens Mus musculus
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Figura 13: Detalle de la silueta de los tres mejores agrupamientos para cada especie. Cuando los puntos
registran un coeficiente de la silueta negativo se debe a que probablemente estén mal clasificados.

32



2 2
e _] e ]
w w ]
=] =
o o
o o
& 8- & -
] 0]
o o -
1 1
o ° * Canonical
- — - — * Canonical_supp
! ' + NonCa_centred
* POSITVE « NonCa_compensatory
w | UNKNOWN w | * NonCanonical
! ! T T T T T T T
-1.0 -05 00 0.5 1.0 1.5 20
PC1
Cc D
0 9
2 2
o o _
o o
8 8
g 8- S o
0 0 .1
? 7] i
3
.4
o | o | .5
’.' T 6
.7
L] RS . -40 w -8
! T T T T T T T ! T T T T T T T
-1.0 -05 00 0.5 1.0 15 20 -1.0 -05 00 0.5 1.0 1.5 20
PC1 PC1

Figura 14: Graficos de puntos para visualizar la distribucion de los datos en humano. (A) Funcionalidad
de las interacciones. (B) Tipos de interaccion. (C) MFE de los dimeros. (D) Agrupamiento obtenido con el
algoritmo CLARA.
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Figura 15: Gréficos de puntos para visualizar la distribucion de los datos en raton. (A) Funcionalidad de las
interacciones. (B) Tipos de interaccion. (C) MFE de los dimeros. (D) Agrupamiento obtenido con el algoritmo
CLARA.

34



A Homo sapiens Mus musculus

o——20n . —n0
o— g——0
g — g a—
s | ,—" ? 4 _—
g g —— 8 __—" ® ®
. 2§¢§/§: . ° _—"
. %57‘5 g n/<i>/$ ¢ ]
o 58 N " % El ©EVE|| o & ] 83—+ EN ©EVE
B S| g———¥ —lawvn xvee| @ __——a——H=  s—|a vl % VEE
- . % g==  EEl & WE 7] gy”gsﬁe/g . EEl ¢ VWVE
1 g——— k= x VEI ® EEV s | g— li *_’i__—— X VEI & EEV
g « EVI ® VEV & — ? = =R
g ] _ a—]ewl BEW ] o VI B EWW
IN a A A = EEE O VWV s | a A—=~A a A—— = EEE 0 VW
° T T T T T T T & T T T T T T T
4 5 6 7 8 9 10 4 5 6 7 8 9 10
B
3 a—0 ___  p—no
§ T n/ — /n
? /D/ R g /D
T
4 a—"C R _— 83— =& 3 I o—9 o o
_ =]
o g |o— _ fgz _‘5287 Bl oBVE| o o4 _— / EIl © EVE
@ 8_@%%7/ —__o—awvi xVeE|[| ® _ |© N @ m—— A VIl * VEE
g @é;¢&$’3’* .« EEl ¢ WE g lo— /“Zé/_ .« EEl ¢ VVE
‘ 4 %——{x VEl ® EEV T —f = % VEI 8 EEV
f——i— o ——=f——— L e—
S I f—- x "X ———X——| ¢ EVI ®VEV _ géa—-o——"—_§_ ¢ EVI ® VEV
¥ : : : o WI B EW *’i”ﬁfi_ = wi ®EW
g | a A a N a— = EEE 0 VWV g |a=—=A——~a—~2—— = EEE O VWV
§ T T T T T T T P T T T T T T T
! 4 5 6 7 8 9 10 4 5 6 7 8 9 10
c
D_/-D\D /g.,-ﬂ
_____—a— =
% _ g—F°¢ e g— " g—8
¥ / — __—8 g—8— 8
— Sg @ . e
H EZE;Q?E — P la—
7 _
o ¢ | B/ Ell ©EVE|| © S Elll ¢ EVE
@ g % * * w—awvi xvee| = A VI % VEE
i I < EEl ¢ WE ] |- EE eWE
‘ I . J== * VEI ® EEV f————1t i B==|x VEI ® EEV
g | B % * x ’ ¢ EVI B VEV S I . . «— ¢ EVI ®mVEV
L ° WI B EW i A A ° WI B EW
A& N A A— = EEE 0 VW i |a a m——— = EEE 0 VW
T T T T T I I T T T T T I I
4 5 6 7 8 9 10 4 5 6 7 8 9 10
b 8
g ﬂ,/“"””_m & g—" =
% - a— ki ] [}
% o —a— o . o
4 e— 7 ¢—¢ ¢
o 2 7
o 8 | Bl OEVE| o ¥ Ell © EVE
& g awvi xVEE|l @ A VI % VEE
i « EEl & WE 2 « EEl & VVE
- X VEI & EEV 8 X VEI 8 EEV
g A . . le¢EVI ®VEV 7 ¢ EVI ® VEV
sq.— ° WI B EW - — o WI BEW
9 = EEE O VWV g | = EEE 0 VW
-
4
;

T T T T T T T T T T T T T T
4 5 6 7 8 9 10 4 5 6 7 8 9 10

Figura 16: Criterio de informacién bayesiano (BIC) segun modelo y nimero de clusters. (A) Variables
normalizadas y PCA, (B) variables normalizadas e ICA, (C) variables estandarizadas y PCA y (D) variables
estandarizadas e ICA.
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Figura 17: Resultados obtenidos con el algoritmo EM en humano. Diagramas de barras representando las
proporciones de interacciones funcionales y de los distintos tipos de dianas en los clusters. (A) Variables
normalizadas y PCA, (B) variables normalizadas e ICA, (C) variables estandarizadas y PCA y (D) variables
estandarizadas e ICA.
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Figura 18: Resultados obtenidos con el algoritmo EM en ratén. Diagramas de barras representando las
proporciones de interacciones funcionales y de los distintos tipos de dianas en los clusters. (A) Variables
normalizadas y PCA, (B) variables normalizadas e ICA, (C) variables estandarizadas y PCA y (D) variables
estandarizadas e ICA.
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Figura 19: Grafico de distancia a los k vecinos mas cercanos para identificar el punto de corte del parametro
épsilon; hay que buscar el punto de inflexién de la curva. (A) Variables normalizadas y PCA, (B) variables
normalizadas e ICA, (C) variables estandarizadas y PCA y (D) variables estandarizadas e ICA.
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Homo sapiens

Mus musculus

variable p-valor d efecto variable p-valor d efecto
1 mir.CWC.seed.maxlen 0 0,373 pequeno mir.CT 0 0,196 despreciable
2 mir.WC.seed 0 0,340 pequefio mir.GT 0 0,179 despreciable
3 mir.CBP.seed.maxlen 0 0,338 pequefio mir.CC 0 0,152 despreciable
4 mir.BP.seed 0 0,308 pequefio mir.CWC.seed.maxlen 0 0,144 despreciable
5 mir.GT 0 0,249 pequefo mir.GA 0 0,141 despreciable
6 mir. TA 0 0,242 pequefio mir.C 0 0,139 despreciable
7 mir.C 0 0,231 pequefo mir.TA 0 0,137 despreciable
8 mir.CT 0 0,231 pequefio mir.WC.seed 0 0,125 despreciable
9 mir.AG 0 0,228 pequefio mir.AA 0 0,124 despreciable
10 mir.CWC.maxlen 0 0,224 pequefo mir.CBP.seed.maxlen 0 0,119 despreciable
11 mirWC.1stpos 0 0,219 pequefio mir.TC 0 0,115 despreciable
12 mir.BP.1stpos 0 0,216 pequefo mir.purine 0 0,107 despreciable
13  mirweak 0 0,197 despreciable mir.pyrimidine 0 0,107 despreciable
14 mir.strong 0 0,197 despreciable mir.BP.seed 0 0,104 despreciable
15 tar.CBP.maxlen 0 0,193 despreciable mir.G 0 0,087 despreciable
16  dG.cofold 0 0,191 despreciable tar.MRE.lenght 0 0,082 despreciable
17  mir.CC 0 0,186 despreciable duplex.BP 0 0,079 despreciable
18 tar.CBP.avglen 0 0,157 despreciable mir.CG 0 0,076 despreciable
19 mir.TC 0 0,155 despreciable duplex.WC 0 0,075 despreciable
20 duplex.WC 0 0,152 despreciable mir.WC.1stpos 0 0,070 despreciable
21 mir.T 0 0,151 despreciable mir.AT 0 0,070 despreciable
22  mir.AC 0 0,139 despreciable mir.GU.outseed 0 0,069 despreciable
23  duplex.BP 0 0,137 despreciable mir.BP.1stpos 0 0,069 despreciable
24 MFE 0 0,135 despreciable mir.GU.seed 0 0,064 despreciable
25 mir.CWC.avglen 0 0,133 despreciable mir.weak 0 0,064 despreciable
26 mir.CBP.maxlen 0 0,133 despreciable mir.strong 0 0,064 despreciable
27  mir.purine 0 0,121 despreciable mir.CWC.maxlen 0 0,061 despreciable
28  mir.pyrimidine 0 0,121 despreciable mir.CWC.outseed.maxlen 0 0,060 despreciable
29 dG.rnaup 0 0,115 despreciable tar.BP.maxdist 0 0,058 despreciable
30 mir.CWC.outseed.maxlen 0 0,110 despreciable mir.AG 0 0,058 despreciable
31 tar.BPavgdist 0 0,109 despreciable mir. TG 0 0,055 despreciable
32 tar.BP.maxdist 0 0,101 despreciable tar.AsymLoop.sumlen 0 0,051 despreciable
33 tar.CBP.minlen 0 0,100 despreciable mir.CA 0 0,050 despreciable
34 tar.MRE.IntramolBP 0 0,100 despreciable mir. WC.maxdist 0 0,049 despreciable
35 mir.G 0 0,100 despreciable mir.BP.maxdist 0 0,049 despreciable
36 mir.CBPavglen 0 0,096 despreciable tar.AsymLoop.avglen 0 0,049 despreciable
37 mir.WC.outseed 0 0,095 despreciable tar.AsymLoop.maxlen 0 0,049 despreciable
38 mirTT 0 0,095 despreciable mir.CBP.maxlen 0 0,047 despreciable
39 mir.CBP.outseed.maxlen 0 0,093 despreciable tar.CBP.maxlen 0 0,047 despreciable
40 mir.GA 0 0,090 despreciable dGu.tar 0 0,046 despreciable
41 mir.GU.seed 0 0,089 despreciable mir.CBP.numreg 0 0,045 despreciable
42 dG.int 0 0,083 despreciable tar.AsymLoop.minlen 0 0,044 despreciable
43  tar.3WJ.num 0 0,079 despreciable mir.CWC.numreg 0 0,043 despreciable
44  mir.BP.outseed 0 0,074 despreciable tar.BP.avgdist 0 0,043 despreciable
45 mir.CG 0 0,068 despreciable mir.AC 0 0,043 despreciable
46  mir.WC.lastpos 0 0,064 despreciable tar.CBP.numreg 0 0,041 despreciable
47  mir.BP.lastpos 0 0,062 despreciable mir.AsymLoop.sumlen 0 0,039 despreciable
48  duplex.multiWJ.num 0 0,060 despreciable mir.AsymLoop.maxlen 0 0,038 despreciable

Cuadro 3: Test de la t para identificar diferencias en funcionalidad de las dianas segun la variable en cuestién
y medida de la magnitud del efecto con la d de Cohen (continta en el cuadro 4).
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Homo sapiens Mus musculus

variable p-valor d efecto variable p-valor d efecto
48  duplex.multiWd.num 0,000 0,060 despreciable mir.AsymLoop.maxlen 0,000 0,038 despreciable
49  mir.A 0,000 0,060 despreciable mir.IntramolBP 0,000 0,037 despreciable
50 mir.AsymLoop.maxlen 0,000 0,056 despreciable mir.AsymLoop.avglen 0,000 0,037 despreciable
51 mir.AsymLoop.avglen 0,000 0,055 despreciable tar.3WJ.num 0,000 0,037 despreciable
52  mir.AsymLoop.sumlen 0,000 0,052 despreciable mir.A 0,000 0,037 despreciable
53 mir.CBP.minlen 0,000 0,051 despreciable tar.Bulge.maxlen 0,000 0,036 despreciable
54  mir.CWC.minlen 0,000 0,050 despreciable tar.MRE.IntramolBP 0,000 0,035 despreciable
55  mir.AsymLoop.minlen 0,000 0,050 despreciable tar.Bulge.avglen 0,000 0,035 despreciable
56  mir.Bulge.sumlen 0,000 0,049 despreciable tar.Bulge.sumlen 0,000 0,034 despreciable
57  mir.Bulge.minlen 0,000 0,048 despreciable mir.AsymLoop.minlen 0,000 0,034 despreciable
58 mir.Bulge.avglen 0,000 0,048 despreciable mir.TT 0,000 0,034 despreciable
59  mir.Bulge.maxlen 0,000 0,048 despreciable dG.int 0,000 0,033 despreciable
60 tar.MRE.lenght 0,000 0,046 despreciable duplex.AsymLoop.num 0,000 0,033 despreciable
61  mir.WC.avgdist 0,000 0,045 despreciable duplex.GU 0,000 0,032 despreciable
62 tar.AsymLoop.minlen 0,000 0,043 despreciable tar.Bulge.minlen 0,000 0,032 despreciable
63 tar.AsymLoop.avglen 0,000 0,042 despreciable mir.WC.lastpos 0,000 0,031 despreciable
64  mir.WC.maxdist 0,000 0,040 despreciable mir.BP.lastpos 0,000 0,030 despreciable
65  mir.BP.maxdist 0,000 0,040 despreciable mir.T 0,000 0,030 despreciable
66  mir.Bulge.num 0,000 0,037 despreciable mir.GC 0,000 0,030 despreciable
67 tar.AsymLoop.maxlen 0,000 0,037 despreciable mir.CBP.avglen 0,000 0,029 despreciable
68 mir.GU.outseed 0,000 0,036 despreciable tar.CBP.avglen 0,001 0,027 despreciable
69 tar.AsymLoop.sumlen 0,000 0,035 despreciable mir.CWC.avglen 0,001 0,026 despreciable
70  tar.Bulge.num 0,001 0,033 despreciable mir.WC.avgdist 0,003 0,023 despreciable
71 tar.CBP.numreg 0,001 0,032 despreciable mir.BP.avgdist 0,003 0,023 despreciable
72  mir.GG 0,001 0,030 despreciable mir.CBP.outseed.maxlen 0,003 0,023 despreciable
73  mir.GC 0,010 0,025 despreciable mir.GG 0,003 0,019 despreciable
74 mir.TG 0,007 0,024 despreciable mir.WC.outseed 0,019 0,018 despreciable
75  mir.IntramolBP 0,022 0,022 despreciable mir.Bulge.num 0,114 0,012 despreciable
76  duplex.AsymLoop.num 0,026 0,022 despreciable dG.rnaup 0,172 0,010 despreciable
77  tar.Bulge.sumlen 0,023 0,021 despreciable mir.WC.mindist 0,187 0,009 despreciable
78 mir.CBP.numreg 0,042 0,020 despreciable mir.BP.mindist 0,187 0,009 despreciable
79 mir.AA 0,037 0,020 despreciable mir.CBP.minlen 0,258 0,009 despreciable
80 mir.WC.mindist 0,024 0,019 despreciable mir.Bulge.sumlen 0,242 0,009 despreciable
81  mir.BP.mindist 0,024 0,019 despreciable mir.Bulge.maxlen 0,330 0,008 despreciable
82 tar.Bulge.maxlen 0,049 0,018 despreciable dG.cofold 0,319 0,007 despreciable
83 tar.Bulge.avglen 0,110 0,015 despreciable mir.BP.outseed 0,347 0,007 despreciable
84  duplex.SymLoop.num 0,114 0,015 despreciable MFE 0,389 0,006 despreciable
85 tar.Bulge.minlen 0,271 0,010  despreciable mir.Bulge.avglen 0,425 0,006 despreciable
86  duplex.GU 0,334 0,009 despreciable tar.Bulge.num 0,418 0,006 despreciable
87 mir.CWC.numreg 0,462 0,007 despreciable mir.Bulge.minlen 0,538 0,005 despreciable
88  duplex.SymLoop.maxlen 0,501 0,007 despreciable duplex.SymLoop.minlen 0,523 0,005 despreciable
89 dGu.tar 0,517 0,006 despreciable duplex.SymLoop.avglen 0,564 0,004 despreciable
90 mir.3WJ.num 0,549 0,006 despreciable duplex.SymLoop.maxlen 0,626 0,004 despreciable
91  mir.BP.avgdist 0,588 0,005 despreciable mir.3WJ.num 0,554 0,004 despreciable
92 mir.AT 0,629 0,005 despreciable duplex.multiWJ.num 0,652 0,004 despreciable
93  duplex.SymLoop.avglen 0,711 0,004 despreciable tar.CBP.minlen 0,690 0,003 despreciable
94  duplex.SymLoop.sumlen 0,713 0,004 despreciable duplex.SymLoop.sumlen 0,712 0,003 despreciable
95 mir.CA 0,674 0,004 despreciable duplex.SymLoop.num 0,870 0,001  despreciable
96  duplex.SymLoop.minlen 0,994 0,000 despreciable mir.CWC.minlen 0,952 0,000 despreciable

Cuadro 4: Test de la t para identificar diferencias en funcionalidad de las dianas segun la variable en cuestién
y medida de la magnitud del efecto con la d de Cohen. Ver Lista de atributos extraidos, en Anexo lll, para
comprender la nomenclatura de las variables.
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Homo sapiens

Mus musculus

1 MFE dG.int

2 dG.cofold dGu.tar

3 dG.rnaup duplex.WC

4 dG.int duplex.GU

5 duplex.WC mir.GU.seed

6 mir.GU.seed mir.WC.outseed

7 mir.WC.outseed mir.GU.outseed

8 mir.GU.outseed mir.IntramolBP

9 mir.IntramolBP mir.WC.1stpos

10 mir.WC.1stpos mir.WC.lastpos

11 mir.WCl.lastpos mir.WC.avgdist

12 mirWC.mindist mir.BP.avgdist

13  mir.WC.avgdist mir.BP.maxdist

14 mir.BP.maxdist mir.CWC.numreg

15  mir.CWC.minlen mir.CWC.avglen

16 mir.CWC.avglen mir.CWC.maxlen

17  mir.CWC.maxlen mir.CWC.seed.maxlen
18 mir.CWC.seed.maxlen mir.CWC.outseed.maxlen
19 mir.CWC.outseed.maxlen  mir.CBP.numreg

20 mir.CBP.numreg mir.CBP.avglen

21 mir.CBP.minlen mir.CBP.maxlen

22  mir.CBP.maxlen mir.CBP.outseed.maxlen
23  mir.CBP.outseed.maxlen tar.MRE.lenght

24  tar.BP.maxdist tar.BP.maxdist

25 tar.CBP.numreg tar.CBP.numreg

26  tar.CBP.minlen tar.CBP.avglen

27  tar.CBP.maxlen tar.CBP.maxlen

28  mir.Bulge.num tar.MRE.IntramoIBP
29  mir.Bulge.sumlen tar.Bulge.minlen

30 tar.Bulge.num tar.Bulge.sumlen

31  duplex.AsymLoop.num
32 mir.AsymLoop.minlen
33 tar.AsymLoop.minlen

duplex.AsymLoop.num
mir.AsymLoop.minlen
tar.AsymLoop.avglen

34  tar.3WJ.num tar.3WJ.num
35  duplex.multiWJ.num mir.A

36 mirA mir.C

37 mir.C mir.G

38 mir.G mir.T

39 mirT mir.weak
40 mirweak mir.pyrimidine
41 mir.pyrimidine mir.AA
42  mir.AA mir.AC
43  mir.AC mir.AG
44  mir.AG mir. AT
45 mir.CC mir.CA
46  mir.CG mir.CC
47  mir.CT mir.CG
48 mir.GA mir.CT
49 mir.GC mir.GA
50 mir.GG mir.GC
51 mir.GT mir.GG
52 mir.TA mir.GT
53 mir.TC mir.TA
54 mir.TG mir.TC
55 mirTT mir. TG
56 mir.TT

Cuadro 5: Conjunto de variables resultante tras la seleccién de atributos relevantes. Ver Lista de atributos
extraidos, en Anexo lll, para comprender la nomenclatura de las variables.
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10. Anexo ll: Procesamiento de los datos

10.1. Paquetes

Paquetes requeridos durante el procesamiento de los datos:

if (!require(biomaRt)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("biomaRt")

}

if (!require(GenomicFeatures)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("GenomicFeatures")

}

if (!'require(GenomicRanges)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("GenomicRanges")

}

if ('require(miRNAmeConverter)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("miRNAmeConverter")

}

if (!require(BSgenome.Hsapiens.UCSC.hgl8)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("BSgenome.Hsapiens.UCSC.hgl8")

}

if (!require(BSgenome.Hsapiens.UCSC.hg19)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("BSgenome.Hsapiens.UCSC.hg19")

}

if (!require(BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm9)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm9")

}

if (!require(TxDb.Hsapiens.UCSC.hgl9.knownGene)) {
source ("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("TxDb.Hsapiens.UCSC.hgl9.knownGene")

}

if (!require(TxDb.Mmusculus.UCSC.mm9.knownGene)) {
source("https://bioconductor.org/biocLite.R")
biocLite("TxDb.Mmusculus.UCSC.mm9.knownGene")

}

if (!require(dplyr)) {
install.packages("dplyr")

}

if (!require(plyr)) {
install.packages("plyr")}
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10.2. Funciones
10.2.1. Obtencion de informacion

Funcidn coordToGeneID: ldentifica los genes que solapan con una localizacién cromosé-
mica y muestra los identificadores de dichos genes.

coordToGeneID <- function(txdb, chr, start, end, strand, type = "entrez") {
# Args:
#  txzdd Objeto TzDb.
# chr Vector de tipo cardcter para indicar el cromosoma;
# ejemplo: "chri".
# start, end Vectores de numeros enteros para indicar posicion
# de inicio y posicidén de fin en el cromosoma.
# strand Vector de tipo caracter para indicar hebra de ADN.
# Solamente admite "+" y "-".
#  type Nombre para el vector de identificadores génicos.
#
# Return:
# Devuelve un data. frame en el que cada localizacién cromosémica queda
# representada por un niumero de consulta o query. Cada query se asocia
# con uno o wvarios identificadores génicos; NA st no existe solapamiento.

require (GenomicRanges)

# Localizaciones cromosémicas a consultar y genes anotados.

query <- GRanges(chr, IRanges(start, end), strand)

subject <- genes(txdb)

# Identificacidn de localizaciones que solapan con algun gen.
overlap <- findOverlaps(query, subject)

overlapDF <- data.frame(overlap@from, subject$gene_id[overlap@to])
names (overlapDF) <- c("query", type)

# Identificacidn de localizaciones que mo solapan con ningun gen.
n <- seq(along = chr)

notOverlapDF <- data.frame(n[!(n %inj, overlap@from)], NA)

names (notOverlapDF) <- c("query", type)

# Tabla de resultados.

queryToGeneID <- rbind(overlapDF, notOverlapDF)

queryToGeneID <- queryToGenelID [order(queryToGeneID$query), ]

return(queryToGeneID)

¥

Funcién mirnaInfo: Facilita el cédigo MIMAT vy el identificador de cada miRNA en la
version 21.0 de miRBase. También permite recuperar la secuencia de cada miRNA en la
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version que se indique.

mirnaInfo <- function(mirna, verSeq = 21, addSeq = TRUE) {

}

# Args:

# mrina Vector de tipo caracter con el nombre de los miRNAs.

# werSeq Numero entero indicando la versién de miRBase para

# recuperar las secuencias nucleotidicas.

# addSeq Valor légico: TRUE para incorporar las secuencias de

# nucleétidos en la salida de la funciodn.

# Return:

# Devuelve un data.frame en el cada miRNA va a asociado a un cédigo
# MIMAT y el nombre del propio miRNA en la version 21.0 de miRBase.
#  También puede incluir la secuencia de nucledtidos del miRNA en la
# wersidén que se indique.

require (MiRNANameConverter())
# Obtencidén de informacion.
nc <- MiRNANameConverter ()
info <- translateMiRNAName(nc, mirna, versions = c(verSeq, 21))
# Seleccion de informacidn.
mirna <- info$input
mimat <- info$mimat
mirna.v21 <- info$v21.0
sellnfo <- data.frame(mirna, mimat, mirna.v21l, stringsAsFactors = F)
# Incorporacidén de las secuencias nucleotidicas si procede.
if (addSeq) {
selInfo$mirna.seq <- attr(info, "sequence")[, 3]

}

return(selInfo)

Funcién extendCoord: Proporciona coordenadas extendidas evitando el problema de que
las coordenadas de inicio puedan resultar negativas o que las coordenadas de fin excedan
la longitud del cromosoma.

extendCoord <- function(bsg, chr, start, end, strand = NA, up = 0, down = 0) {

# Args:

# bsg Objeto BSgenome.

# chr Vector de tipo cardcter para indicar el cromosoma;
# ejemplo: "chrl".

# start, end Vectores de numeros enteros para indicar posicion
# de inicio y posicidén de fin en el cromosoma.

# strand Vector de tipo caracter para indicar hebra de ADN.
# Solamente admite "+" y "-".

# up, down Ndmero de nucleétidos a incluir aguas arriba y

# aguas abajo en las coordenadas factilitadas.

# Return:

#  Devuelve un data. frame de coordenadas extendidas. St las coordenadas

45



# de inicio (start - up) resultan en un nuimero negativo, se adopta el
# 1 como posicidén de partida. St las coordenadas de fin (end + down)
# exceden la longitud del cromosoma, se toma la longitud mdzima de

# dicho cromosoma como posicion de fin.

require (BSgenome)

# Errores.
if (!all(chr %in), seqnames(bsg))) {

stop("Some chromosomes are not listed in the BSgenome object")
X
if (any(c(start, end, up, end) < 0)) {

stop("Parameters star, end, up and down must be positive numbers")
b
# Informacion sobre la longitud de los cromosomas.
info <- as.data.frame(bsg@seqinfo)
info$chr <- rownames(info)
info <- left_join(data.frame(chr, stringsAsFactors = F), info, by = "chr")
# Coordenadas de inicio extendidas.
extStart <- start - up
extStart [extStart <= 0] <- 1
# Coordenadas de fin extendidas.
extEnd <- end + down
cond <- extEnd > info$seqlengths
extEnd[cond] <- info$seqlengt [cond]
# Avisos.
if (any((start - up) <= 0)) {

warning("Some extended start coordinates lead to a negative value")
}
if (any((end + down) > info$seqlengths)) {

warning("Some extended end coordinates exceed the chromosome lenght")
b
# Conjunto de datos de salida.
extdCoord <- data.frame(chr = chr, start = extStart,

end = extEnd, strand = strand)

return(extdCoord)

}

Funcion getCDNA: Permite obtener las secuencias nucleotidicas de los cDNAs asociados
a un grupo de transcritos.

getCDNA <- function(trc, start, end, mart, up = 0, down = 0) {
# Args:

# trc Vector de tipo cardcter con los identificares

# ensembl de los transcritos.

# start, end Vectores de numeros enteros para indicar posicion
# de inicio y posicion de fin. No son coordenadas

# cromosémicas, indican posicion dentro del cDNA.
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# mart Objeto Mart asoctado al genoma de interés.

# up, down Ndamero de nucleétidos a incluir aguas arriba y

# aguas abajo en las coordenadas facilitadas.

# Return:

# Devuelve un data.frame con las secuencias nucleotidicas de los cDNAs.
# Si las coordenadas de inicio (start - up) resultan en un ndmero

# negativo, se adopta el 1 como posticion de partida. St las coordenadas
# de fin (end + down) exzceden la longitud del cDNA, se toma la longitud
# mazima de dicho cDNA como posicién de fin.

require(biomaRt)

# Errores.
if (any(c(start, end, up, end) < 0)) {

stop("Parameters star, end, up and down must be positive numbers")
X
# Recuperaction de las secuenctias completas de los cDNAs.
seq <- getSequence(id = unique(trc), type = "ensembl_ transcript_id",

seqType = "cdna", mart = mart)
# Asociacidén de cada transcrito con su secuencia cDNA.
info <- left_join(data.frame(trc, stringsAsFactors = F),
data.frame(seq),
by = c("trc" = "ensembl_transcript_id"))

# Longtitud mazima de cada cDNA.
info$maxlen <- unlist(lapply(info$cdna, nchar))
# Coordenadas de inicio extendidas.
extStart <- start - up
extStart [extStart <= 0] <- 1
# Coordenadas de fin extendidas.
extEnd <- end + down
cond <- (extEnd > info$maxlen) & !is.na(info$maxlen)
extEnd[cond] <- info$maxlen[cond]
# Avisos.
if (any((start - up) <= 0)) {

warning("Some extended start coordinates lead to a negative value")
3
if (any((end + down) > info$maxlen, nr.rm = TRUE)) {

warning("Some extended start coordinates exceed the cDNA length")
}
# Acotacidén de las secuencias completas segin coordenadas.
for (i in seq(along = info$cdna)) {

if (is.na(info$cdnalil)) {

next
} else {
bases <- strsplit(info$cdnalil], split = "")[[1]]
info$cdnal[i] <- paste(bases[extStart[i]:extEnd[i]], collapse = "")

}
}
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info$start <- extStart
info$end <- extEnd

return(info)

¥

10.2.2. Conversion de identificadores

Funcion geneIDconverter: Clausura para generar distintas funciones orientadas a la
conversion de identificadores génicos.

geneIDconverter <- function(from, to) {

# Args:

#  from Atributo biomaRt de partida.

# to Atributo biomaRt de retorno.

#

# Return:

#  Devuelve una funcidén con los siguientes atributos:
# val Valores del atributo biomaRt de partida.

# mart Objeto Mart asociado al genoma de interés.

require(biomaRt)

function(val, mart) {
attab <- getBM(attributes = c(from, to), filters = from,
values = val, mart = mart)
toID <- attab[, tol
names (toID) <- attab[, from]
toID <- tolID[as.character(val)]
return(tolID)
}
}

Algunos conversores generados con geneIDconverter:

ensemblToEntrez <- geneIDconverter(from = "ensembl gene_id", to = "entrezgene")
entrezToEnsembl <- geneIDconverter (from = "entrezgene", to = "ensembl_gene_id")
entrezToHgncSymbol <- genelDconverter(from = "entrezgene", to = "hgnc_symbol")
entrezToMgiSymbol <- geneIDconverter(from = "entrezgene", to = "mgi_symbol")

10.2.3. Modificacion o eliminacion de registros

Funcién inVersion?21: Indica si un miRNA esta incluido en la version 21.0 de miRBase.
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inVersion21 <- function(mirna) {

# Args:

# mirna Vector de tipo cardcter con el nombre de los miRNAs.

#

# Return:

# Dewvuelve un vector légico que sefiala aquellos miRNAs incluidos
# en la version 21.0 de miRBase.

require (miRNAmeConverter)

nc <- MiRNANameConverter ()

info <- translateMiRNAName(nc, mirna)
included <- mirna %in}% info$input

return(included)
}
Funcion oneMiRNAbyRow: Genera un data.frame en el que cada fila solamente registra un
miRNA.
oneMiRNAbyRow <- function(dataset, mirnaCol = "mirna", sep = ",") {
# Args:

}

# dataset Conjunto de datos en formato data.frame.

Devuelve un data.frame con la misma informacidén que el dataset de
partida, pero cada fila solamente registra un miRNA.

# mirnaCol Nombre de la columna del dataset que contiene grupos de
# miRNAs formando una unica cadena de texto.

# sep Cardacter que separa los miRNAs en el dataset de partida.
#

# Return:

#

#

# Conteo de miRNAs agrupados por fila.

grouped <- dataset[, mirnaCol]

rowCounter <- lapply(grouped, function(x) length(strsplit(x, sep)[[1]1]1))
rowIndex <- rep(seq(along = grouped), rowCounter)

# Separacidon de los miRNAs agrupados.

isolated <- lapply(grouped, function(x) unlist(strsplit(x, sep)))

# Nuevo dataset.

dataset <- dataset[rowIndex, ]

dataset[, mirnaCol] <- unlist(isolated)

return(dataset)

Funcién rmDissenting: Elimina aquellos registros de la base de datos DIANA-TarBase
en los que exista contrariedad respecto a la funcionalidad y al tipo de regulacion de una
pareja miRNA-gen.
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rmDissenting <- function(dataset, geneld = "geneld", mirna = "mirna") {
# Args:
# dataset Conjunto de datos generado a partir de la base de datos

Devuelve el mismo conjunto de datos una vez eliminados los registros

# DIANA-TarBase. Debe tratarse de una versién reducida con
# cuatro columnas: gen, miRNA, funcionalidad y regulacion.
# geneld Nombre de la columna para tdentificar los genes.

# mirna Nombre de la columna para identificar los miRNAs.

#

# Return:

#

#

en los que se encuentre informacion contradictoria.

# Identificacidén parejas miRNA-gen con registros contradictortios.
dataset <- dataset[!duplicated(dataset), ]
pairs <- dataset[c(geneld, mirna)]
dissentingPairs <- pairs[duplicated(pairs), ]
# Eliminacidon de las parejas miRNA-gen tdentificadas.
if (nrow(dissentingPairs) == 0) {
return(dataset)
} else {
for (i in 1l:nrow(dissentingPairs)) {
remove <- (dataset[geneId] == dissentingPairs[i, geneld] &
dataset[mirnal] == dissentingPairs[i, mirna])
dataset <- dataset[!remove, ]
}
return(dataset)
}
}

10.3. Datos CLIP-seq
10.3.1. CLEAR-CLIP

Carga de los datos:
humanCC <- read.delim("Data/CLEAR_CLIP_human.csv", stringsAsFactors = F)

mouseCC <- read.delim("Data/CLEAR_CLIP mouse.csv", stringsAsFactors = F)
Seleccion de los campos o columnas de interés:
select <- c("chr", "start", "end", "strand", "gene.id", "gene.symbol", "miRNA")

humanCC <- subset(humanCC, select = select)
mouseCC <- subset(mouseCC, select select)

Modificacion del nombre de algunas columnas:
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names (humanCC) [6:7] <- c("entrez", "symbol", "mirna"
names (mouseCC) [6:7] <- c("entrez", "symbol", "mirna"

Recuperacion de las secuencias nucleotidicas de los targets a partir de las coordenadas
genéticas presentes en el conjunto de datos original:

# Homo sapiens

hgl8 <- BSgenome.Hsapiens.UCSC.hgl8: :Hsapiens

humanCC$target.seq <- getSeq(hgl8, humanCC$chr, humanCC$start, humanCC$end,
strand = humanCC$strand, as.character = T)

# Mus musculus

mm9 <- BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm9: :Mmusculus

mouseCC$target.seq <- getSeq(mm9, mouseCCHchr, mouseCC$start, mouseCC$end,
strand = mouseCC$strand, as.character = T)

Recuperacion de las secuencias nucleotidicas de los targets incorporando 100 nucleétidos
aguas arriba y 100 aguas abajo siempre que sea posible:

# Homo sapiens
extdCoord <- extendCoord(
hg18, humanCC$chr, humanCC$start, humanCC$end, humanCC$strand,
up = 100, down = 100
)
humanCC$target.extdseq <- getSeq(
hg18, extdCoord$chr, extdCoord$start, extdCoord$end,
strand = extdCoord$strand, as.character = TRUE
)
humanCC$start.extdseq <- extdCoord$start
humanCC$end.extdseq <- extdCoord$end
# Mus musculus
extdCoord <- extendCoord(
mm9, mouseCC$chr, mouseCCPstart, mouseCC$end, mouseCC$strand,
up = 100, down = 100
)
mouseCC$target .extdseq <- getSeq(
mm9, extdCoord$chr, extdCoord$start, extdCoord$end,
strand = extdCoord$strand, as.character = TRUE)
mouseCC$start.extdseq <- extdCoord$start
mouseCC$end.extdseq <- extdCoord$end

Seleccién del conjunto de datos BioMart segun la versién del genoma citada en la publica-
cion de los datos:

# Version correspondiente a NCBI36/hgl8

humanEnsembl54 <- useMart(biomart = 'ENSEMBL_MART_ENSEMBL',
dataset = 'hsapiens_gene_ensembl',
host = 'may2009.archive.ensembl.org')

# Version correspondiente a NCBI37/mm9

mouseEnsembl67 <- useMart(biomart = "ENSEMBL_MART_ ENSEMBL",

51



dataset = "mmusculus_gene_ensembl",
host = "may2012.archive.ensembl.org")

Recuperacién de los identificadores Ensembl a partir de los identificadores Entrez propor-
cionados en los datos de partida:

humanCC$ensembl <- entrezToEnsembl (humanCC$entrez, humanEnsembl54)
mouseCC$ensembl <- entrezToEnsembl (mouseCC$entrez, mouseEnsembl67)

Identificacion de la version de miRBase a la que pertenecen los miRNAs de los datos:

nc <- MiRNANameConverter ()
humanCC$mirbase <- assessVersion(nc, humanCC$mirna)$version[1]
mouseCC$mirbase <- assessVersion(nc, mouseCC$mirna)$version[1]

Eliminacion de aquellos registros en los que el miRNA de la quimera haya sido eliminado
de la versién 21 de miRBase:

humanCC <- humanCC[inVersion21 (humanCC$mirna), ]
mouseCC <- mouseCC[inVersion21(mouseCC$mirna), ]

Recuperacion del cédigo de indentificacion MIMAT, el nombre en la versién 21.0 de
miRBase y la secuencia nucleotidica en la version indicada:

humanCC <- left_join(humanCC, mirnalInfo(humanCC$mirna, humanCC$mirbase))
mouseCC <- left_join(mouseCC, mirnaInfo(mouseCCPmirna, mouseCC$mirbase))

Informacién o detalles adicionales:

# Homo saptiens

humanCC$publi <- "Moore et al. 2015"
humanCC$genome <- "NCBI36/hgl8"
humanCC$method <- "CLEAR-CLIP"

# Mus musculus

mouseCC$publi <- "Moore et al. 2015"
mouseCC$genome <- "NCBI37/mm9"
mouseCC$method <- "CLEAR-CLIP"

10.3.2. iPAR-CLIP

Carga de los datos:
humanPC <- read.delim("Data/iPAR_CLIP_human.csv", stringsAsFactors = F)

mousePC <- read.delim("Data/iPAR_CLIP_mouse.csv", stringsAsFactors = F)
Seleccién de los campos o columnas de interes:
select <- c("chromosome", "start", "end", "strand", "miRNA.ID", "target.sequence")

humanPC <- subset (humanPC, select = select)
mousePC <- subset(mousePC, select select)
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Modificacion del nombre de algunas columnas:

names (humanPC) [c(1, 5, 6)] <- c("chr", "mirna", "target.seq")
names (mousePC) [c(1, 5, 6)] <- c("chr", "mirna", "target.seq")

Modificacidén de las coordenadas de inicio de cada quimera; la secuencia nucleotidica de
los targets comienza una base por delante de la posicién indicada:

humanPC$start <- humanPC$start + 1

Recuperacion de las secuencias nucleotidicas de los targets incorporando 100 nucleétidos
aguas arriba y 100 aguas abajo siempre que sea posible:

# BSgenome

hgl9 <- BSgenome.Hsapiens.UCSC.hgl9: :Hsapiens

mm9 <- BSgenome.Mmusculus.UCSC.mm9: :Mmusculus

# Filtrado por cromosomas

humanPC <- humanPC[humanPC$chr %in} seqnames(hgl9), ]

mousePC <- mousePC[mousePC$chr %inj, seqnames(mm9), ]

# Homos samptiens

extdCoord <- extendCoord(
hg19, humanPC$chr, humanPC$start, humanPC$end, humanPC$strand,
up = 100, down = 100

)

humanPC$target.extdseq <- getSeq(
hgl9, extdCoord$chr, extdCoord$start, extdCoord$end,
strand = extdCoord$strand, as.character = TRUE

)

humanPC$star.extdseq <- extdCoord$start

humanPC$end . extdseq <- extdCoord$end

# Mus musculus

extdCoord <- extendCoord(
mm9, mousePC$chr, mousePC$start, mousePC$end, mousePC$strand,
up = 100, down = 100

)

mousePC$target.extdseq <- getSeq(
mm9, extdCoord$chr, extdCoord$start, extdCoord$end,
strand = extdCoord$strand, as.character = TRUE

)

mousePC$star.extdseq <- extdCoord$start

mousePC$end. extdseq <- extdCoord$end

Obtencién de los identificadores Entrez asociados a los genes que solapan con las

coordenadas genéticas registradas para cada interaccion o quimera. Durante el proceso

se emplean las anotaciones génicas generadas por UCSC en formato TxDb:

# Homo sapiens

humanCoordToGene <- coordToGeneID(TxDb.Hsapiens.UCSC.hgl9.knownGene, humanPC$chr,
humanPC$start, humanPC$end, humanPC$strand)

humanPC <- humanPC[humanCoordToGene$query, ]
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humanPC$entrez <- humanCoordToGene$entrez

# Mus musculus

mouseCoordToGene <- coordToGeneID(TxDb.Mmusculus.UCSC.mm9.knownGene, mousePC$chr,
mousePC$start, mousePC$end, mousePC$strand)

mousePC <- mousePC[mouseCoordToGene$query, ]

mousePC$entrez <- mouseCoordToGene$entrez

Seleccion del conjunto de datos de BioMart segun la version del genoma citada en la
publicacion de los datos:

# Version correspondiente a GRCh37/hg19

humanEnsembl75 <- useMart(biomart = "ENSEMBL MART ENSEMBL",
dataset = "hsapiens_gene_ensembl",
host = "feb2014.archive.ensembl.org")

# Version correspondiente a NCBI37/mm9

mouseEnsembl67 <- useMart(biomart = "ENSEMBL_MART_ENSEMBL",
dataset = "mmusculus_gene_ensembl",
host = "may2012.archive.ensembl.org")

Recuperacién de los identificares Ensembl y el simbolo oficial de cada gen a partir de los
identificares Entrez previamente recabados:

# Homo sapiens

humanPC$ensembl <- entrezToEnsembl (humanPC$entrez, humanEnsembl75)

humanPC$symbol <- entrezToHgncSymbol (humanPC$entrez, humanEnsembl75)

# Mus musculus

mousePC$ensembl <- entrezToEnsembl (mousePC$entrez, mouseEnsembl67)

mousePC$symbol <- entrezToMgiSymbol (mousePC$entrez, mouseEnsembl67)

Modificacion de la estructura del conjunto de datos de forma que cada fila o registro
solamente contenga un miRNA:

humanPC <- oneMiRNAbyRow (humanPC)
mousePC <- oneMiRNAbyRow (mousePC)

Identificacidn de la version de miRBase a la que pertenecen los miRNAs de los datos:

nc <- MiRNANameConverter ()
humanPC$mirbase <- assessVersion(nc, humanPC$mirna)$version[1]
mousePC$mirbase <- assessVersion(nc, mousePC$mirna)$version[1]

Eliminacion de aquellos registros en los que el miRNA de la quimera haya sido eliminado
de la versién 21 de miRBase:

humanPC <- humanPC[inVersion21 (humanPC$mirna), ]
mousePC <- mousePC[inVersion21 (mousePC$mirna), ]

Recuperacion del cédigo de indentificacion MIMAT, el nombre en la versién 21.0 de
miRBase y la secuencia nucleotidica en la version indicada:
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humanPC <- left_join(humanPC, mirnaInfo(humanPC$mirna, humanPC$mirbase))
mousePC <- left_join(mousePC, mirnaInfo(mousePCPmirna, mousePC$mirbase))

Informacion o detalles adicionales:

# Homo sapiens

humanPC$publi <- "Grosswendt et al. 2014"
humanPC$genome <- "GRCh37/hgl9"
humanPC$method <- "iPAR-CLIP"

# Mus musculus

mousePC$publi <- "Grosswendt et al. 2014"
mousePC$genome <- "NCBI37/mm9"
mousePC$method <- "iPAR-CLIP"

10.3.3. CLASH

Carga de los datos:

humanCL <- read.delim("Data/CLASH human.csv", stringsAsFactors = F)

Seleccién de los campos o columnas de interés:

select <- c("microRNA_name", "miRNA_seq", "mRNA_name", "mRNA_start",
"mRNA_end_extended", "mRNA_seq_extended")
humanCL <- subset(humanCL, select = select)

Modificacion del nombre de las columnas:

colNames <- c("mirna", "mirna.seq", "symbol", "cdna.start", "cdna.end",
"target.seq")
colnames (humanCL) <- colNames

Manipulacién de cadenas de texto para extraer informacion presente en los datos de
partida:

# miRNAs

humanCL$mirna <- gsub(".*Base_ | _micro.x", "", humanCL$mirna)
humanCL$mirna <- paste("hsa-", humanCL$mirna, sep = "")

# Identificadores Ensembl

humanCL$ensembl <- gsub("_.x", "", humanCL$symbol)

humanCL$transcript <- substring(humanCL$symbol, 17, 31)
# Simbolo asociado a cada gen

humanCL$symbol <- gsub(" _mRNA", "", humanCL$symbol)
humanCL$symbol <- gsub(".*_ ", ""  humanCL$symbol)

Seleccién del conjunto de datos de BioMart; la version Ensembl 60 no esta disponible
por lo que se emplea la versién Ensembl 75, ambas corresponden a la misma version del
genoma:
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# Version correspondiente a GRCh37/hg19

humanEnsembl75 <- useMart(biomart = "ENSEMBL_MART_ENSEMBL",
dataset = "hsapiens_gene_ensembl",
host = 'feb2014.archive.ensembl.org')

Obtencion de los identificares Entrez a partir de los identificares Ensembl disponibles:

humanCL$entrez <- ensemblToEntrez(humanCL$ensembl, humanEnsembl75)

Recuperacion de las secuencias nucleotidicas de los targets incorporando 100 nucleétidos
aguas arriba y 100 aguas abajo siempre que sea posible:

extdCDNA <- getCDNA (humanCL$transcript, humanCL$cdna.start,
humanCL$cdna.end, mart = humanEnsembl75,
up = 100, down = 100)
humanCL$target.extdseq <- extdCDNA$cdna
humanCL$cdna.extdstart <- extdCDNA$start
humanCL$cdna.extdend <- extdCDNA$end

Debido a que se emplea una version del genoma que no es exactamente igual a la versién
Ensembl 60, algunas secuencias extendidas no se pueden recuperar:

id <- is.na(humanCL$target.extdseq) | grepl("NANANA", humanCL$target.extdseq)
humanCL$target.extdseq[id] <- humanCL$target.seq

humanCL$cdna.extdstart[id] <- humanCL$cdna.start

humanCL$cdna.extdend[id] <- humanCL$cdna.end

Identificacidn de la version de miRBase a la que pertenecen los miRNAs de los datos:

nc <- MiRNANameConverter ()
humanCL$mirbase <- assessVersion(nc, humanCL$mirna)$version[1]

Eliminacion de aquellos registros en los que el miRNA de la quimera haya sido eliminado
de la versién 21 de miRBase:

humanCL <- humanCL[inVersion21 (humanCL$mirna), ]

Recuperacion del cédigo de indentificacion MIMAT, el nombre en la versién 21.0 de
miRBase y la secuencia nucleotidica en la version indicada:

humanCL <- left_join(humanCL, mirnaInfo(humanCL$mirna, humanCL$mirbase, F))

Informacién o detalles adicionales:

humanCL$publi <- "Helwak et al. 2014"
humanCL$genome <- "GRCh37/hgl9"
humanCL$method <- "CLASH"
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10.4. Datos DIANA-TarBase

Carga de los datos:

tarbase <- read.delim("Data/tarbase_data.csv", stringsAsFactors = F)

Eliminacion de las interacciones miRNA-gen cuya regulacion sea desconocida:
tarbase <- tarbase[!(is.na(tarbase$up_down) | tarbase$up_down == "UNKNOWN"), ]

Division de la base de datos segun especie:

tarbaseHuman <- tarbase[tarbase$species == "Homo sapiens", ]
tarbaseMouse <- tarbase[tarbase$species == "Mus musculus", ]

Seleccién de los campos o columnas de interés:

select <- c("geneld", "mirna", "positive_negative", "up_down")
tarbaseHuman <- subset(tarbaseHuman, select = select)
tarbaseMouse <- subset(tarbaseMouse, select = select)

Eliminacién de aquellas interacciones miRNA-gen que registren discrepancias respecto a
su funcionalidad o tipo de regulacion:

tarbaseHuman <- rmDissenting(tarbaseHuman)
tarbaseMouse <- rmDissenting(tarbaseMouse)

Identificacion de la version de miRBase a la que pertenecen los miRNAs de los datos:

nc <- MiRNANameConverter ()
head(assessVersion(nc, tarbase$mirna))

Modificacion del nombre de las columnas:

colNames <- c("ensembl", "mirna.v21", "functionality", "regulation")
colnames (tarbaseHuman) <- colNames
colnames (tarbaseMouse) <- colNames

10.5. Cruce de bases de datos

Combinacién de datos por especie:

humanData <- rbind.fill (humanCC, humanPC, humanCL)
mouseData <- rbind.fill (mouseCC, mousePC)

Identificacidn de cada registro en el nuevo conjunto de datos mediante un codigo:

humanData$record.id <- pasteO("human", sprintf("/,0.5d4", 1:nrow(humanData)))
mouseData$record.id <- pasteO('"mouse", sprintf("J0.6d4", 1:nrow(mouseData)))
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Establecimiento de un criterio Unico para las secuencias nucleotidicas de los miRNAs;
todas ellas se presentan en formato DNA, con “T” en lugar de “U”:

humanData$mirna.seq <- gsub("U", "T", humanData$mirna.seq)
mouseData$mirna.seq <- gsub("U", "T", mouseData$mirna.seq)

Cruce de datos con DIANA-TarBase por especie segun el identificador Ensembl de cada
gen y el nombre del miRNA con el que interacciona (v21.0 miRBase):

humanData <- left_join(humanData, tarbaseHuman)
mouseData <- left_join(mouseData, tarbaseMouse)

Reordenamiento de las columnas:

colNames <- c("record.id", "chr", "start", "end", "strand",
"start.extdseq", "end.extdseq", "transcript",
"cdna.start", "cdna.end", "cdna.extdstart", "cdna.extdend",
"entrez", "ensembl", "symbol", "mimat", "mirna", "mirna.v21",
"target.seq", '"target.extdseq", "mirna.seq", "functionality",
"regulation", "publi", "genome", "mirbase", "method")

humanData <- humanDatal[, colNames]
mouseData <- mouseDatal[, colNames[- c(8:12)]]

Almacenamiento de los datos generados:

write.table(humanData, "ProcessedData/human_data.txt", sep = "\t",
row.names = FALSE)
write.table(mouseData, "ProcessedData/mouse_data.txt", sep = "\t",

row.names = FALSE)

Cada conjunto de datos registra las siguientes columnas:

record: Identificador de cada registro; propio de este proyecto.

chr: Cromosoma.

start: Posicion de inicio en el cromosoma.

end: Posicién de final en el cromosoma.

strand: Hebra del cromosoma.

start.extdseq: Posicion de inicio en el cromosoma de target.extdseq.
end.extdseq: Posicion de final en el cromosoma de target.extdseq.
transcript®: Transcrito del mRNA de la quimera.

cdna.start*: Posicion de inicio en el cDNA del transcrito.

cdna.end*: Posicion de fin en el cDNA del transcrito.

cdna.extdstart*: Posicion de inicio en el cDNA de target.extdseq.
cdna.extdend*: Posicion de fin en el cDNA de target.extdseq.

entrez: Identificador Entrez del gen que codifica el mRNA de la quimera.
ensembl: Identificador Ensembl del gen que codifica el mRNA de la quimera.
symbol: Simbolo oficial asociado al gen que codifica el mMRNA de la quimera.
mimat: Cédigo MIMAT del miRNA de la quimera.
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mirna: Identificador miRBase del miRNA presente en los datos de partida.
mirna.v21: Identificador miRBase del miRNA en la versién 21.

target.seq: Secuencia nucleotidica del mRNA de la quimera.
target.extdseq: Secuencia nucleotidica extendida (100nt + start... end + 100nt).
mirna.seq: Secuencia nucleotidica del miRNA de la quiemra.

functionality: Funcionalidad de la interaccién miRNA-mRNA.

regulation: Tipo de regulacién de la interaccion miRNA-mRNA.

publi: Publicacién que registra la quimera.

genome: Version del genoma empleada para el mapeo de la quimera.
method: Método empleado para la obtencién de la quimera.

mirbase: Version miRBase empleada en los datos de partida.

* Solamente en el conjunto de datos para Homo sapiens.
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11. Anexo lll: Caracterizacion de las interacciones
miRNA-diana

11.1. Paquetes

if (!require(dplyr)) {
install.packages("dplyr")

}

if (!require(seqinr)) {
install.packages("seqinr")

}

if (!require(stringr)){
install.packages("stringr")

}

if ('require(parallel))q{
install.packages('"parallel")

}

Paquete desarrollado durante el proyecto:

require(cmirti)

11.2. ViennaRNA

Carga de los datos procesados:

F)
F)

humanData <- read.delim("ProcessedData/human_data.txt", stringsAsFactors
mouseData <- read.delim("ProcessedData/mouse_data.txt", stringsAsFactors

Adecuacion de las secuencias nucleotidicas de las quimeras para que puedan ser proce-
sadas por el paquete ViennaRNA:

# Secuencias

humanSeq <- paste(humanData$mirna.seq, humanData$target.seq, sep = "&")
humanSeq <- as.list(humanSeq)
mouseSeq <- paste(mouseData$mirna.seq, mouseData$target.seq, sep = "&")

mouseSeq <- as.list(mouseSeq)
# Secuencias extendidas

humanExtdSeq <- paste(humanData$mirna.seq, humanData$target.extdseq, sep = "&")
humanExtdSeq <- as.list(humanExtdSeq)
mouseExtdSeq <- paste(mouseData$mirna.seq, mouseData$target.extdseq, sep = "&")

mouseExtdSeq <- as.list(mouseExtdSeq)

Almacenamiento de las secuencias en formato FASTA:
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# Secuencias
write.fasta(sequences = humanSeq, names = humanData$record.id,

file.out = "ProcessedData/human_sequences.fa")
write.fasta(sequences = mouseSeq, names = mouseData$record.id,
file.out = "ProcessedData/mouse_sequences.fa")

# Secuencias extendidas
write.fasta(sequences = humanExtdSeq, names = humanData$record.id,

file.out = "ProcessedData/human_extd_sequences.fa")
write.fasta(sequences = mouseExtdSeq, names = mouseData$record.id,
file.out = "ProcessedData/mouse_extd_sequences.fa")

Ejecucion del programa RNAcofold en la terminal de Unix:

cd ProcessedData
# Homo sapiens
in=human_sequences.fa; out=human_cofold.txt

RNAcofold -p -d2 --nolLP --noPS --output-format 'D' --csv-delim $'\t' < $in >

for file in *dp.ps; do rm $file; done
# Mus musculus
in=mouse_sequences.fa; out=mouse_cofold.txt

RNAcofold -p -d2 --nolLP --noPS --output-format 'D' --csv-delim $'\t' < $in >

for file in *dp.ps; do rm $file; done

Carga de los datos generados con el programa RNAcofold:

humanCofold <- read.delim("ProcessedData/human_cofold.txt", header
stringsAsFactors = F)

mouseCofold <- read.delim("ProcessedData/mouse_cofold.txt", header
stringsAsFactors = F)

= F, skip

= F, skip

$out

$out

I
-
M

I
-
M

Asignacion del nombre de las columnas de los objetos humanCofold y mouseCofold:

colNames <- c("row", "record.id", "seq", "dotbracket", "MFE",
"ens.dotbracket", "ens.FE", "ens.MFE.freq", "dG")

colnames (humanCofold) <- colNames

colnames (mouseCofold) <- colNames

Ejecucion del programa RNAup en la terminal de Unix:

cd ProcessedData

# Homo sapiens

in=human_extd_sequences.fa; out=human_rnaup.txt

RNAup -b -d2 --nolP -o -c 'S' --interaction_pairwise < $in > $out
# Mus musculues

in=mouse_extd_sequences.fa; out=mouse_rnaup.txt

RNAup -b -d2 --nolP -o -c 'S' --interaction_pairwise < $in > $out

Carga de los datos generados con el programa RNAup:
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humanRNAup <- readLines("ProcessedData/human_rnaup.txt")
mouseRNAup <- readLines("ProcessedData/mouse_rnaup.txt")

Seleccibén de atributos numéricos mediante la manipulacién de las cadenas de texto:

linePattern <- "[\\) [\\.[\\(&"

featPattern <- "\\d+|[\\(\\-\\ I\\d+\\.\\d+"

# Homo sapiens

humanRNAup <- humanRNAup[grepl(linePattern, humanRNAup)]

humanRNAup <- str_extract_all(humanRNAup, featPattern, simplify = T)
humanRNAup <- gsub(pattern = "\\(", replacement = "", humanRNAup)
humanRNAup <- apply(humanRNAup, MARGIN = 1, FUN = as.numeric)
humanRNAup <- data.frame (t(humanRNAup))

# Mus muculus

mouseRNAup <- mouseRNAup[grepl(linePattern, mouseRNAup) ]

mouseRNAup <- str_extract_all(mouseRNAup, featPattern, simplify = T)
mouseRNAup <- gsub(pattern = "\\(", replacement = "", mouseRNAup)
mouseRNAup <- apply(mouseRNAup, MARGIN = 1, FUN = as.numeric)
mouseRNAup <- data.frame (t(mouseRNAup))

Asignacion del nombre de las columnas de los objetos humanRNAup y mouseRNAup:

COlNameS <_ C(llill , lljll , ||k|| s lllll s |ldG|| , ||dGint|| s HdGu_lll)
colnames (humanRNAup) <- colNames
colnames (mouseRNAup) <- colNames

11.3. Extraccion de atributos

Deteccion del numero de nucleos del procesador para la paralelizacion de los computos:

cores <- detectCores()

Generacién de una esquema o cartografia para cada quimera miRNA-diana. A diferencia

de la notacién dot-bracket, los esquemas generados permiten distinguir los distintos

elementos de la interaccion con mayor facilidad (| = Watson-Crick, ! = G-U wobble, [ =

hairpin, . = mismatch):

# Homo sapiens

humanDuplex <- mcmapply(getDuplexMap, humanCofold$seq, humanCofold$dotbracket,
USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

humanDuplex <- data.frame(t(humanDuplex), stringsAsFactors = FALSE)

# Mus musculus

mouseDuplex<- mcmapply(getDuplexMap, mouseCofold$seq, mouseCofold$dotbracket,

USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)
mouseDuplex <- data.frame(t(mouseDuplex), stringsAsFactors = FALSE)

Modificaciones del nombre de las columnas de los objetos humanDuplex y mouseDuplex:
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colNames <- c("mir.seq",
colnames (humanDuplex) <-
colnames(mouseDuplex) <-

Adicion de algunos atribut

# Homo sapiens
humanDuplex$record.id <-
humanDuplex$MFE
humanDuplex$dG.cofold
humanDuplex$dG. rnaup
humanDuplex$dG.int
humanDuplex$dGu.tar

# Mus musculus
mouseDuplex$record.id
mouseDuplex$MFE
mouseDuplex$dG.cofold
mouseDuplex$dG. rnaup
mouseDuplex$dG.int
mouseDuplex$dGu.tar

Identificacion del tipo de interaccion miRNA-mRNA de cada quimera:

humanSite <- mcmapply(ge

mouseSite <- mcmapply(ge
mo

Eliminacion de aquellos registros en los que no exista interaccion miRNA-mRNA o no
esté definida; se requieren al menos dos pares de bases apareadas segun el modelo de

Watson y Crick:

humanSiteCond <- humanSi
humanDuplex <- humanDupl
mouseSiteCond <- mouseSi
mouseDuplex <- mouseDupl

Célculo de atributos relaci

# Homo sapiens
humanBPfeat <- mcmapply(
humanBPfeat <-
# Mus musculus
mouseBPfeat <- mcmapply(

mouseBPfeat <-

Célculo de atributos relacionados con la estructura secundaria del acoplamiento miRNA-

diana:

"mir.map", "tar.seq", "tar.map")
colNames
colNames

os calculados con el paquete ViennaRNA:

humanCofold$record
humanCofold$MFE
humanCofold$dG
humanRNAup$dG
humanRNAup$dGint
humanRNAup$dGu_1

mouseCofold$record
mouseCofold$MFE
mouseCofold$dG
mouseRNAup$dG
mouseRNAup$dGint
mouseRNAup$dGu_1

tInteracType, humanDuplex$mir.map, humanDuplex$tar.map,
humanDuplex$tar.seq, USE.NAMES = FALSE, mc.cores
tInteracType, mouseDuplex$mir.map, mouseDuplex$tar.map,
useDuplex$tar.seq, USE.NAMES = FALSE, mc.cores

te != "no_binding" & humanSite != "not_defined"

ex [humanSiteCond, ]

te != "no_binding" & mouseSite != "not_defined"

ex [mouseSiteCond, ]

onados con el numero y la distancia entre pares de bases:

getDuplexBPfeat, humanDuplex$mir.map, humanDuplex$tar.map,

USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

data.frame (t (humanBPfeat))

getDuplexBPfeat, mouseDuplex$mir.map, mouseDuplex$tar.map,

USE.NAMES = FALSE, mc.cores cores)

data.frame (t (mouseBPfeat))
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# Homo sapiens

humanSSfeat <- mcmapply(getDuplexSSfeat, humanDuplex$mir.map, humanDuplex$tar.map,
USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

humanSSfeat <- data.frame(t(humanSSfeat))

# Mus musculus

mouseSSfeat <- mcmapply(getDuplexSSfeat, mouseDuplex$mir.map, mouseDuplex$tar.map,
USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

mouseSSfeat <- data.frame(t(mouseSSfeat))

Calculo de atributos relacionados con la composicién nucleotidica del miRNA de cada
quimera:

# Homo sapiens

humanMirNtComp <- mcmapply(getSeqBaseComp, humanDuplex$mir.seq,
USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

humanMirNtComp <- data.frame(t(humanMirNtComp))

# Mus musculus

mouseMirNtComp <- mcmapply(getSeqBaseComp, mouseDuplex$mir.seq,
USE.NAMES = FALSE, mc.cores = cores)

mouseMirNtComp <- data.frame(t(mouseMirNtComp))

Modificacion del nombre de las columnas de los objetos humanMirNtComp Yy
mouseMirNtComp:

colNames <- paste("mir", colnames(humanMirNtComp), sep = ".")
colnames (humanMirNtComp) <- colNames
colnames (mouseMirNtComp) <- colNames

Combinacién de los atributos:

# Homo sapiens

humanNumfeat <- cbind(humanDuplex, humanBPfeat, humanSSfeat, humanMirNtComp)

humanCatfeat <- cbind(humanDatal, c("record.id", "functionality", "regulation")],
interact.type = humanSite)

humanFeatures <- left_join(humanNumfeat, humanCatfeat)

# Mus musculus

mouseNumfeat <- cbind(mouseDuplex, mouseBPfeat, mouseSSfeat, mouseMirNtComp)

mouseCatfeat <- cbind(mouseDatal, c("record.id", "functionality", "regulation")],
interact.type = mouseSite)

mouseFeatures <- left_join(mouseNumfeat, mouseCatfeat)

Reordenamiento de las columnas de los objetos humanFeatures y mouseFeatrues:
humanFeatures <- humanFeatures[, c(5, 102, 103, 1:4, 104, 6:101)]
mouseFeatures <- mouseFeatures[, c(5, 102, 103, 1:4, 104, 6:101)]
Almacenamiento de los datos generados:

write.table(humanFeatures, "ProcessedData/human_features.txt", sep = "\t",
row.names = FALSE)
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write.table(mouseFeatures, "ProcessedData/mouse_features.txt", sep = "\t",

row.names = FALSE)

11.4. Lista de atributos extraidos

Atributos extraidos con el paquete ViennRNA:

Minima energia libre calculado con RNAcofold (MFE).

AG de la union del heterodimero calculada con RNAcofold (dG.cofold).
AG de la unién calculada con RNAup (dG.rnaup = dG.int + dGu.tar).
Energia de la interaccién (dG. int).

Energia de apertura de la diana (dGu. tar).

Atributos relacionados con la cantidad y disposicion de los pares de bases que forman la
interaccion miRNA-mRNA:

Numero total de pares de bases Watson-Crick (duplex.WC).

Numero total de pares de bases GU o wobbles (duplex.GU).

Numero total de pares de bases, BP = WC + GU (duplex.BP).

Numero de pb WC dentro y fuera de la region semilla (mir.WC.seed Yy
mir.WC.outseed).

Numero de pb GU dentro y fuera de la regidon semilla (mir.GU.seed Yy
mir.GU.outseed).

Numero de pb dentro y fuera de la regién semilla (mir.BP.seed y mir.BP.outseed).
Numero total de pares de bases que interaccionan intramolecularmente
(mir.IntramolBP).

En relacion a pares de bases en general (BP) y pares de bases Watson-Crick (WC):

Posicidn del primer par de bases (ej: mir.WC. 1stpos).

Posicién del ultimo par de bases (ej: mir.WC. 1stpos).

Distancia minima registrada entre pares de bases correlativos (ej: mir.WC.mindist).
Distancia media entre pares de bases correlativas (ej: mir.WC.avgdist).

Distancia maxima resitrada entre pares de bases correlativos (ej: mir.WC.maxdist).

En relacion a regiones de pares de bases consecutivos (CBP) y pares de bases Watson-
Crick consecutivos (CWC):

Numero de regiones de pares de bases consecutivos (ej: mir.CBP.nunreg).
Longitud de la regiébn de menor tamano (ej: mir.CBP.minlen).

Longitud media de las regiones (ej: mir.CBP.avglen).

Longitud de la regién de mayor tamafo (ej: mir.CBP.maxlen).

Longitud de la regién de mayor tamano dentro de la region semilla

(ej: mir.CBP.seed.maxlen).

Longitud de la regién de mayor tamano fuera de la region semilla

(€j: mir.CBP.outseed.maxlen).
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En relacién al mRNA:

Distancia entre el primer y ultimo par de bases (tar.MRE.lenght).

Distancia media entre pares de bases correlativos (tar.BP.avgdist).

Distancia maxima entre pares de bases correlativos (tar.BP.maxdist).

Numero de regiones de pares de bases consecutivos (ej: tar.CBP.numreg).
Longitud de la regién de menor tamano (ej: tar.CBP.minlen).

Longitud media de las regiones (ej: tar.CBP.avglen).

Longitud de la regidbn de mayor tamano (ej: tar.CBP.maxlen).

Numero total de pares de bases que interaccionan intramolecularmente, solamente
se consideran los pares comprendidos entre el primer y ultimo par de bases con
interaccién intermolecular (tar. IntramolBP).

Atributos relacionados con la estructura secundaria de cada dimero miRNA-mRNA:

Numero total de protuberancias en el miRNA (mir.Bulge.num).

Numero total de protuberancias en el mMRNA (tar.Bulge.num).

Numero total de bucles simétricos en el dimero (duplex.SymLoop.num).

Numero total de bucles asimétricos en el dimero (duplex.AsymLoop.num).

Numero total de 3WJ (three way junction) con horquilla en el miRNA (mir.3WJ.num).
Numero total de 3WJ (three way junction) con horquilla en el mMRNA (tar.3WJ.num).
Numero total de multiWJ o bucle con al menos dos horquillas (duplex.multiWJ.num).

Para los elementos estructurales protuberancia, bucle simétrico y bucle asimétrico:

Longitud de la formacibn mas pequefia para cada elemento estructural (ej:
mir.Bulge.minlen).

Longitud o tamafo medio de cada elemento estructural (ej: mir.Bulge.avglen).
Longitud de la formacibn mas grande para cada elemento estructural (ej:
mir.Bulge.maxlen).

Longitud acumulada de todas las formaciones de un mismo elemento estructural (ej:
mir.Bulge.sumlen).

Para los bucles asimétricos los atributos se calculan tanto en el miRNA como en el
MRNA (ej: mir.AsymLoop.minlen Yy tar.AsymLoop.minlen).

Atributos relacionados con la composicidén nucleotidica de cada miRNA:

Proporcién de nucleétidos dentro de la secuencia (mir.X; X € A, T, C, G).
Contenido AT y GC (mir.weak y mir.strong).

Proporcion de bases puricas y pirimidinicas (mir.purine y mir.pyrimidine).
Proporcion de dinucleétidos dentro de la secuencia (mir.XY; X,Y € A, T,C, G).

Atributos de tipo categérico:

Funcionalidad de la interaccion miRNA-diana (functionality).
Regulacién de la interaccion miRNA-diana (regulation).
Tipo de interaccion miRNA-diana (interact.type).
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12. Anexo IV: Analisis de los datos

12.1. Paquetes

if (!require(fastICA)) {
install.packages("fastICA")

}

if (!'require(cluster)) {
install.packages("cluster")

}

if ('require(mclust)) {
install.packages("mclust")

}

if (!'require(dbscan)) {
install.packages("dbscan")

}

if (!'require(caret)) {
install.packages("caret")

}

if (!require(effsize)) {
install.packages("effsize")

}

if (!require(factoextra)) {
install.packages("factoextra")

}

if (!'require(reshape2)) {
install.packages('"reshape2")

}

if (!'require(ggplot2)) {
install.packages("ggplot2")

}

if (!require(ggsci)) {
install.packages('"ggsci")

}

if (!require(ggpubr)) {
install.packages("ggpubr")

}

if (!require(ggiraphExtra)) {
install.packages("ggiraphExtra")

}

if (!'require(plotrix)) {
install.packages("plotrix")

}
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12.2. Funciones
12.2.1. Tratamiento y analisis de datos

Funcion normalize: Escala los valores de una variable en el rango [0, 1].

normalize <- function(x) {
return((x - min(x)) / (max(x) - min(x)))

¥

Funcién num0fPC: Permite escoger el nimero de componentes principales segun el por-
centaje de la varianza total explicada.

num0fPC <- function(pca, cut) {
pcaSummary <- summary(pca)
importance <- t(pcaSummary$importance)
return(which(importance[, 3] >= cut) [1])

b

Funcién claraMultiK: Sobre un mismo conjunto de datos, permite aplicar el algoritmo de
clustering CLARA evaluando distintos valores de k.

claraMultiK <- function(x, k, ...) {
claralist <- vector(mode = "list", length = length(k))
for (i in seq(along = claralist)) {

claralList[[i]] <- clara(x, k[il, ...)
}
names (claralist) <- paste('"k", k, sep = "")
return(claralist)

}

Funcion applytTest: Aplica la prueba t de Student a todas las variables numéricas de un
data.frame en funcién de una variable categoérica de dos clases.

applytTest <- function(x, y) {

pVal <- rep(NA, ncol(x))

for (i in 1:ncol(x)) {
test <- t.test(x[y, il, x[!y, il)
pVal[i] <- test$p.value

}

names (pVal) <- colnames(x)

return(pVal)

}
Funcion applyCohenD: Calcula el estadistico d de Cohen sobre todas las variables numéri-

cas de un data.frame en funcién de una variable categ6rica de dos clases.

applyCohenD <- function(x, y) {
d <- rep(NA, ncol(x))
for (i in 1:ncol(x)) {
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test <- cohen.d(x[y, il, x['y, il)
d[i] <- test$estimate

}
names(d) <- colnames(x)
return(abs(d))

}

12.2.2. Generacion de graficos

Funcion plotPCAsummary: Genera un grafico que permite visualizar el porcentaje de
varianza total explicada en funcion del nimero de componentes principales.

plotPCAsummary <- function(pca, numPC = NULL, title = "", subtitle = "",
£fill = "#00468BFF", col = "#EDOOOOFF", ...) {

# Porcentaje de wvarianza explicada por numero de componentes
pcaSummary <- summary(pca)
if (is.null(numPC)) {
pcaSummary <- t(pcaSummary$importance)
} else {
pcaSummary <- t(pcaSummary$importance) [1:numPC, ]
}
pcaSummary <- as.data.frame(pcaSummary)
pcaSummary$PC <- 1:nrow(pcaSummary)

colnames (pcaSummary) <- c("sdev", "propvar", "cumprop", "PC")
# Escala de colores
scalecolor <- c("Variance Proportion" = fill, "Cumulative Proportion" = col)

# Generacion del grafico con ggplot2
g <- ggplot(pcaSummary)
g <- g + geom_bar (

aes(x = PC, y = propvar, fill = "Variance Proportion"), stat = "identity"
)
g <- g + geom_step(aes(x = PC, y = cumprop, colour = "Cumulative Proportion"))
g <- g + scale_fill_manual(name = "", values = fill)
g <- g + scale_color_manual(name = "", values = scalecolor)
g <- g + labs(y = "Explained Variance", x = "Principal Components")
g <- g + ggtitle(title, subtitle = subtitle)
g <- g + theme_bw(base_size = 8)
g <- g + theme(...)
g

}

Funcion plotAvgSilwidth: Elabora un grafico donde se representa el valor de la anchura
media de la silueta en funcion del nimero de clusters.

plotAvgSilWidth <- function(claralist, title = "", subtitle = "", ...) {
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# Anchura media de la silueta
avgSil <- lapply(
claralist, function(data) lapply(data, function(k) k$silinfo$avg.width)
)
avgSil <- melt(avgSil)
colnames(avgSil) <- c("value", "k", "Data")
avgSil$k <- as.numeric(gsub("k", "", avgSil$k))
Generacton del grafico con ggplot2
<- ggplot(avgSil, aes(x = k, y = value, shape = Data, color = Data))
<- g + geom_line(linetype = "dashed", size = .5)
geom_point(size = 2)
labs(y = "Average Silhouette Width", x = "Clusters")
ggtitle(title, subtitle = subtitle)
scale_color_uchicago()
theme_bw(base_size = 8)
theme(...)
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}

Funcién plotSilhouette: Genera un grafico con la silueta de un determinado agrupa-
miento.

plotSilhouette <- function(x, title = "", ...) {

# Silueta del agrupamiento
avgSil <- round(x$silinfo$avg.width, 3)
# Subtitulo del grafico

subtitle <- paste("Average silhouette width:", avgSil, sep = " ")

# Generacion del grafico con ggplot2

g <- fviz_silhouette(x, ggtheme = theme_bw(base_size = 8), print.summary = F)
g <- g + ggtitle(title, subtitle = subtitle)

g <- g + scale_color_lancet()

g <- g + scale_fill_lancet()

g <- g + theme(...)

g

}

Funcién tableToBarplot: Representa mediante un grafico de barras la informacién conte-
nida en una tabla de frecuencias.

tableToBarPlot <- function(table, xlab = "", ylab = "", title = "",
subtitle = "", ...) {

# Tabla de frecuencias

table <- as.data.frame(table)
table$Freq <- round(table$Freq, 2)

# Nombre de las columnas de la tabla
colnames (table) [1] <- "Var2"
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colnames(table) [2] <- "Varl"

Generacion del grafico con ggplot2

<- ggplot(table, aes(x = Varl, y = Freq, fill = Var2))
+ geom_bar(stat = "identity")
labs(y = ylab, x = xlab, fill = "")
ggtitle(title, subtitle = subtitle)
scale_fill_uchicago()
theme_bw(base_size = 8)
theme(...)
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}

Funcién boxplotByCluster: Permite elaborar varios diagramas de cajas y bigotes de una
misma variable en funcién de los distintos clusters.

boxploByCluster <- function(x, clus, ylab = "", title = "", subtitle = "", ...) {

# Preparacion del data.frame con los datos

data <- data.frame(x, as.factor(clus))

names (data) <- c("Varil", "Cluster")

Generacion del grafico con ggplot2

<- ggplot(data, aes(x = Cluster, y = Varl, fill = Cluster))

<- g + geom_boxplot()

<- g + labs(y = ylab)

- g + ggtitle(title, subtitle = subtitle)
+ scale_fill lancet()
+
+

A

theme_bw(base_size = 8)
theme(...)
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}

Funcion plotResults: Elabora un conjunto de graficos (diagramas de barras, boxplots y
gréficos de radar) para la interpretacion de los agrupamientos.

plotResults <- function(functionality, site, site2, MFE, dG, clustering) {

# Tablas para grdaficos de barras

functTab <- prop.table(table(functionality, clustering), 2)

site2Tab <- prop.table(table(site2, clustering), 2)

# Graficos de barras

gl <- tableToBarPlot(functTab, xlab = "Cluster", ylab = "Proportion",
legend.position = "bottom")

g2 <- tableToBarPlot(site2Tab, xlab = "Cluster", ylab
legend.position = "bottom")

"Proportion",

# Bozplots

g3 <- boxploByCluster (MFE, clustering, ylab = "MFE [kcal/mol]")
g3 <- g3 + coord_cartesian(ylim = c(0, -50))

g4 <- boxploByCluster(dG, clustering, ylab = "dG [kcal/mol]")
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# Tabla para grafico tipo radar 1

avgMFE <- aggregate(MFE, by = list(clustering), mean)

avgdG <- aggregate(dG, by = list(clustering), mean)

radarTabl <- cbind(t(functTab), t(site2Tab), avgMFE$x, avgdG$x)

colnames(radarTabl) [8:9] <- c("avg.MFE", "avg.dG")

radarTabl <- as.data.frame(radarTabl)

radarTabl <- radarTabl[-2]

radarTabl$Cluster <- 1:max(clustering)

# Grafico tipo radar 1

rgl <- ggRadar(radarTabl, aes(group = Cluster), alpha = .1)

rgl <- rgl + theme_bw(base_size = 8)

# Tabla para grafico tipo radar 2

siteTab <- prop.table(table(clustering, site), 1)

radarTab2 <- cbind(siteTab)

radarTab2 <- as.data.frame(radarTab2)

radarTab2$Cluster <- 1:max(clustering)

# Grafico tipo radar 2

rg2 <- ggRadar(radarTab2, aes(group = Cluster), alpha = .1)

rg2 <- rg2 + theme_bw(base_size = 8)

# Colores para graficos tipo radar

if (max(clustering) <= 6) {
rgl <- rgl + scale_color_lancet() + scale_fill_lancet()
rg2 <- rg2 + scale_color_lancet() + scale_fill_lancet()

} else {
mypal <- colorRampPalette(get_palette("lancet", 8))
sc <- scale_color_gradientn(colors = mypal(8), limits
scf <- scale_fill_gradientn(colors = mypal(8), limits
rgl <- rgl + sc + scf
rg2 <- rg2 + sc + scf

c(1, 8))
c(1, 8))

b
# Disposicidon de los graficos
ggl <- ggarrange(
gl, g2, nrow = 1, ncol = 2, widths

c(1, 1.5), labels = LETTERS[1:2]
)
gg2 <- ggarrange(
g3, g4, nrow = 1, ncol = 2, legend = "bottom",
common.legend = TRUE, labels = LETTERS[3:4]
)
gg3 <- ggarrange(
rgl, rg2, nrow = 1, ncol = 2, legend = "bottom", labels = LETTERS[5:6],
common.legend = TRUE
)

ggarng <- ggarrange(ggl, gg2, gg3, nrow = 3, ncol = 1, heights = c(1, 1, 1.75))

# Mostrar graficos
return(ggarng)
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Funcidn plotKNNdist: Genera un grafico que permite determinar el valor 6ptimo del
parametro épsilon cuando se va a usar DBSCAN u OPTICS:

plotKNNdist <- function(data, k) {
dist <- sort(kNNdist(data, k))
xaxis <- 1:(arow(data) * k)
if (length(xaxis) > 3e3) {
id <- seq(l, max(xaxis), len = 3e3)
dist <- dist[sort(id)]
xaxis <- xaxis[sort(id)]
}
plot(x = xaxis, y = dist, type = "n",
ylab = paste(k, "-NN distance", sep = ""),
xlab = "Points (sample) sorted by distance")
grid(lty = 1)
lines(x = xaxis, y = dist, lwd = 2, col = "#00468BFF")

12.3. Preparacion de los datos

Carga de los datos o atributos extraidos para cada interaccion miRNA-diana:

humanFeatures <- read.delim("ProcessedData/human features.txt",
stringsAsFactors = F)

mouseFeatures <- read.delim("ProcessedData/mouse features.txt",
stringsAsFactors = F)

Divisién del conjunto de datos en funcién de la naturaleza de los atributos; de tipo
categérico o de tipo numérico:

# Homo sapiens

humanCatFeat <- humanFeatures[1:8]

humanNumFeat <- humanFeatures[9:ncol(humanFeatures)]
# Mus musculus

mouseCatFeat <- mouseFeatures[1:8]

mouseNumFeat <- mouseFeatures[9:ncol(mouseFeatures)]

Los registros NEGATIVE en la variable functionality resultan anecdoticos (uno o dos
casos por especie); la gran mayoria son POSITIVE o NA. Por este motivo se establecen
Unicamente las clases POSITIVE y UNKNOWN:

# Homo sapiens

x <- humanCatFeat$functionality

x[x != "POSITIVE" | is.na(x)] <- "UNKNOWN"
humanCatFeat$functionality <- x

# Mus musculus

x <- mouseCatFeat$functionality

x[x != "POSITIVE" | is.na(x)] <- "UNKNOWN"
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mouseCatFeat$functionality <- x

Agrupacion de los tipos de interaccion registrados en cinco clases segun se trate de unio-
nes candnicas (Canonical), candnicas con unidn suplementaria en 3’ (Canonical_supp),
no candnicas (NonCanonical), no candnicas centradas (NonCa_centred) y no candnicas
con unién compensatoria en 3’ (NonCa_comp):

# Homo sapiens

x <- humanCatFeat$interact.type
x[grepl("mism", x)] <- "NonCanonical"
x[grepl("supp", x)] <- "Canonical_supp"
x[grepl("mer", x)] <- "Canonical"
humanCatFeat$interact.type2 <- x

# Mus musculus

x <- mouseCatFeat$interact.type
x[grepl("mism", x)] <- "NonCanonical"

x [grepl("supp", x)] <- "Canonical_supp"
x[grepl("mer", x)] <- "Canonical"
mouseCatFeat$interact.type2 <- x

12.4. Reduccion dimensional de los datos

Se emplean dos técnicas diferentes: PCA (Principal component analysis) e ICA (ldepen-
dent component analysis). Cada técnica se aplica sobre dos conjuntos de datos, uno
con las variables numéricas normalizadas y otro con la mismas variables estandarizadas
(Z-score).

Variables numéricas normalizadas y estandarizadas:

# Homo sapiens

# Normalizacion de los datos

humanNormFeat <- as.data.frame(lapply(humanNumFeat, normalize))
# Estandartizaction de los datos

humanStdFeat <- scale(humanNumFeat)

# Mus musculus

# Normalizacion de los datos

mouseNormFeat <- as.data.frame(lapply(mouseNumFeat, normalize))
# Estandarizacion de los datos

mouseStdFeat <- scale(mouseNumFeat)

Reduccion dimensional mediante PCA:

# Homo sapiens

# PCA sobre datos normalizados

humanNormPCA <- prcomp (humanNormFeat)

humanNormPC <- data.frame (humanNormPCA$x[, 1:numOfPC(humanNormPCA, .95)])

74



# PCA sobre datos estandarizados
humanStdPCA <- prcomp(humanStdFeat)
humanStdPC <- data.frame (humanStdPCA$x[, 1:num0fPC(humanStdPCA, .95)])

# Mus musculus

# PCA sobre datos normalizados

mouseNormPCA <- prcomp(mouseNormFeat)

mouseNormPC <- data.frame(mouseNormPCA$x[, 1:numOfPC(mouseNormPCA, .95)])
# PCA sobre datos estandarizados

mouseStdPCA <- prcomp(mouseStdFeat)

mouseStdPC <- data.frame(mouseStdPCA$x[, 1:numOfPC(mouseStdPCA, .95)])

Reduccion dimensional mediante ICA; el numero de componentes utilizado depende del
namero de componentes seleccionados en el caso del PCA:

# Homo sapiens

# ICA sobre datos normalizados

humanNormICA <- fastICA(humanNormFeat, n.comp = ncol (humanNormPC))
humanNormIC <- data.frame (humanNormICA$S)

# ICA sobre datos estandarizados

humanStdICA <- fastICA(humanStdFeat, n.comp = ncol (humanStdPC))
humanStdIC <- data.frame (humanStdICA$S)

# Mus musculus

# ICA sobre datos normalizados

mouseNormICA <- fastICA(mouseNormFeat, n.comp = ncol(mouseNormPC))
mouseNormIC <- data.frame(mouseNormICA$S)

# ICA sobre datos estandarizados

mouseStdICA <- fastICA(mouseStdFeat, n.comp = ncol(mouseStdPC))
mouseStdIC <- data.frame(mouseStdICA$S)

Elaboracién de una serie de graficos para visualizar el porcentaje o proporcién de la
varianza total explicada segun el numero de componentes principales:

# Generaciéon de los graficos
gl <- plotPCAsummary(humanNormPCA, 40, title
g2 <- plotPCAsummary (humanStdPCA, 40)
g3 <- plotPCAsummary(mouseNormPCA, 40, title = expression(italic("Mus musculus")))
g4 <- plotPCAsummary(mouseStdPCA, 40)
ggarng <- ggarrange (
gl, g3, g2, g4, nrow = 2, ncol = 2, legend
labels = c("A"™, "", "B", "")

expression(italic("Homo sapiens")))

"bottom", common.legend = TRUE,

)

# Guardado de los graficos
pdf ("Results/PCA_Explained_Variance.pdf", width = 8.75, height = 7.25)

ggarng
dev.off()
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12.5. CLARA

Aplicacién del algoritmo de clustering CLARA (k = 2, ..., 10) a cada conjunto de datos
generado:

# Homo sapiens
humanClaralist <- list(

claraMultiK (humanNormPC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F),
claraMultiK (humanNormIC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F),
claraMultiK (humanStdPC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F),
claraMultiK (humanStdIC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F)

)

names (humanClaralist) <- c("Normalized PCA", "Normalized ICA",

"Standarized_PCA", "Standarized_ ICA")
# Mus musculus
mouseClaralist <- list(
claraMultiK (mouseNormPC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F),
claraMultiK (mouseNormIC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x F),
claraMultiK (mouseStdPC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F),
claraMultiK (mouseStdIC, 2:10, samples = 100, sampsize = 500, medoids.x = F)

)

names (mouseClaralist) <- c("Normalized PCA", "Normalized ICA",
"Standarized_PCA", "Standarized_ ICA")

Generacion de graficos para la visualizacidon de la anchura media de la silueta segun el
namero de grupos:

# Generacion de los graficos
gl <- plotAvgSilWidth(humanClaralist, expression(italic("Homo sapiens")))
g2 <- plotAvgSilWidth(mouseClaralist, expression(italic("Mus musculus")))
ggarng <- ggarrange(
gl, g2, nrow = 1, ncol = 2, legend = "bottom", common.legend = TRUE
)
# Guardado de los graficos
pdf ("Results/CLARA_AvgSil.pdf", width = 8.75, height = 6)

ggarng
dev.off ()

Generacidn de graficos para la visualizacion de la silueta en aquellos casos que registren
la mayor anchura media de la silueta:

# Homo sapiens

gl <- plotSilhouette(humanClaralList$Normalized PCA$k4,
expression(italic("Homo sapiens")))

g2 <- plotSilhouette(humanClaralist$Normalized_PCA$k5)

g3 <- plotSilhouette(humanClaralist$Normalized_PCA$k8)

# Mus musculus

g4 <- plotSilhouette(mouseClaralist$Normalized PCA$k4,
expression(italic("Mus musculus")))
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gb <- plotSilhouette(mouseClaralist$Normalized_ PCA$k5)
g6 <- plotSilhouette(mouseClaralist$Normalized_ PCA$k6)
# Disposicion de los graficos

ggl <- ggarrange(gl, g2, g3, nrow = 3, ncol = 1, legend
gg2 <- ggarrange(g4, gb, g6, nrow = 3, ncol 1, legend
ggarng <- ggarrange(ggl, gg2, nrow = 1, ncol = 2)

# Guardado de los graficos

pdf ("Results/CLARA_Silhouette.pdf", width = 8.75, height = 7.25)

ggarng
dev.off ()

"none" )
"none " )

Elaboracién de un arreglo de gréaficos (diagramas de barras, boxplots y graficos de radar)
para la visualizacion de los resultados tras seleccionar el mejor agrupamiento para cada
especie:
# Homo sapiens
# Generacion de los graficos
clustering <- humanClaralist$Normalized_ PCA$k8$clustering
ggarng <- plotResults(
functionality = humanCatFeat$functionality,

site = humanCatFeat$interact.type,
site2 = humanCatFeat$interact.type?2,
MFE = humanNumFeat$MFE,

dG = humanNumFeat$dG.rnaup,
clustering

)

# Guardado de los graficos
pdf ("Results/CLARA_Human_Results.pdf", width = 8.75, height = 8.75)

ggarng
dev.off ()

# Mus musculus
# Generacion de los graficos
clustering <- mouseClaralist$Normalized_ PCA$k6$clustering
ggarng <- plotResults(
functionality = mouseCatFeat$functionality,

site = mouseCatFeat$interact.type,
site2 = mouseCatFeat$interact.type2,
MFE = mouseNumFeat$MFE,

dG = mouseNumFeat$dG.rnaup,
clustering

)

# Guardado de los graficos

pdf ("Results/CLARA_Mouse_Results.pdf", width = 8.75, height = 8.75)
ggarng

dev.off ()

Elaboracion de un conjunto de graficos de puntos para visualizar los datos en humano:
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500)
7.25, bg = "white")

clarak8 <- clara(humanNormPC, k = 8, samples = 100, sampsize
pdf ("Results/CLARA_Human_Data_Vis.pdf", width = 8.75, height
# Disposicion de lo graficos
par(mfrow = c(2, 2), mar = c(4, 4, 1, 1),
oma = c(1, 1, 2.5, 1), cex.axis = .7)
# Functionalidad
colID <- factor(humanCatFeat$functionality)
colpal <- get_palette("uchicago", 2)
plot (humanNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpal[colID])
corner.label (bquote(bold("A")), figcorner = TRUE)
legend("bottomright", legend = c("POSITIVE", "UNKNOWN"),
pch = 20, cex = .7, col = colpal)
# Tipo de interaccion
colID <- factor (humanCatFeat$interact.type2)
colpal <- get_palette("uchicago", 5)
plot (humanNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpall[colID])
corner.label(bquote(bold("B")), figcorner = TRUE)
lgd <- c("Canonical", "Canonical_supp", "NonCa_centred",
"NonCa_compensatory", "NonCanonical")
legend("bottomright", legend = lgd, pch = 20, cex = .7, col = colpal)
# MFE
MFE <- humanNumFeat$MFE
MFE[MFE < -40] <- -40
CutMFE <- cut(MFE, breaks = 50)
colorScale <- colorRampPalette(c("darkblue", "seashell"))
plot (humanNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colorScale(50) [cutMFE])
corner.label(bquote(bold("C")), figcorner = TRUE)
legend("bottomright", legend = c(max(MFE), min(MFE)), pch = 20, cex = .7,
col = c("seashell", "darkblue"))
# Clustering
colID <- clarak8$clustering
colpal <- get_palette("lancet", 8)
plot (humanNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpal[colID])
corner.label (bquote(bold("D")), figcorner = TRUE)
points(clarak8$medoids, pch = 20, cex = 3, col = "black")
points(clarak8$medoids, pch = 20, cex = 2, col = colpal)
legend("bottomright", legend = 1:8, pch = 20, cex = .7, col = colpal)
dev.off ()

Elaboracion de un conjunto de graficos de puntos para visualizar los datos en raton:

clarak6 <- clara(mouseNormPC, k = 6, samples = 100, sampsize = 500)
pdf ("Results/CLARA_Mouse_Data_Vis.pdf", width = 8.75, height = 7.25, bg = "white")
# Disposicion de lo graficos
par (mfrow = c(2, 2), mar = c(4, 4, 1, 1),
oma = c(1, 1, 2.5, 1), cex.axis = .7)
# Functonalidad
colID <- factor(mouseCatFeat$functionality)
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colpal <- get_palette("uchicago", 2)
plot(mouseNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpal[colID])
corner.label(bquote(bold("A")), figcorner = TRUE)
legend("bottomright", legend = c("POSITIVE", "UNKNOWN"),
pch = 20, cex = .7, col = colpal)
# Tipo de interaccion
colID <- factor(mouseCatFeat$interact.type2)
colpal <- get_palette("uchicago", 5)
plot(mouseNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpal[colID])
corner.label (bquote(bold("B")), figcorner = TRUE)
lgd <- c("Canonical", "Canonical_supp", "NonCa_centred",
"NonCa_compensatory", "NonCanonical')
legend("bottomright", legend = lgd, pch = 20, cex = .7, col = colpal)
# MFE
MFE <- mouseNumFeat$MFE
MFE[MFE < -40] <- -40
cutMFE <- cut(MFE, breaks = 50)
colorScale <- colorRampPalette(c("darkblue", "seashell"))
plot (mouseNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colorScale(50) [cutMFE])
corner.label(bquote(bold("C")), figcorner = TRUE)
legend("bottomright", legend = c(max(MFE), min(MFE)), pch = 20, cex = .7,
col = c("seashell", "darkblue"))
# Clustering
colID <- clarak6$clustering
colpal <- get_palette("lancet", 6)
plot(mouseNormPC[1:2], pch = 20, cex = .5, col = colpal[colID])
corner.label(bquote(bold("D")), figcorner = TRUE)
points(clarak6$medoids, pch = 20, cex = 3, col = "black")
points(clarak6$medoids, pch = 20, cex = 2, col = colpal)
legend("bottomright", legend = 1:6, pch = 20, cex = .7, col = colpal)
dev.off ()

12.6. Expectation—Maximization (EM)

Aplicacion del algoritmo de clustering EM (G = 4, ..., 10) a cada conjunto de datos
generado:

# Homo sapiens

humanEMlist <- list(
"Normalized PCA" = Mclust(ChumanNormPC, 4:10),
"Normalized ICA" = Mclust(humanNormIC, 4:10),
"Standarized PCA" = Mclust(humanStdPC, 4:10),
"Standarized ICA" = Mclust(humanStdIC, 4:10)

)

# Mus musculus

mouseEMlist <- list(
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"Normalized PCA"
"Normalized_ ICA"
"Standarized PCA"
"Standarized_ICA"

Mclust (mouseNormPC, 4:
Mclust (mouseNormIC, 4:
Mclust (mouseStdPC, 4:
Mclust (mouseStdIC, 4:

)

10),
10),
10),
10)

Generacion de un arreglo de graficos para la visualizacion del criterio de informacion
bayesiano (BIC) en funcion del conjunto de datos y nimero de grupos:

pdf ("Results/EM_BIC.pdf", width = 8.75, hei
par(mfrow = c(4, 2), mar = c(3, 4, 1, 1),

oma = c(1, 1, 2.5, 1), cex.axis = .75)
plot (humanEMlist[[1]], what = "BIC")

title(expression(italic("Homo sapiens")), adj = 0, line

corner.label(bquote(bold("A")), figcorner =
plot (mouseEMlist[[1]], what = "BIC")

title(expression(italic("Mus musculus")), adj = 0, line

for (i in 2:4) {
plot (humanEMlist[[i]], what = "BIC")
label <- bquote(bold(.(LETTERS[i])))
corner.label(label, figcorner = T)
plot (mouseEMlist[[i]], what = "BIC")

}

dev.off ()

ght = 9.5, bg = "white")

0.5)
TRUE)

0.5)

Confeccidn de una serie de diagramas de barras para la visualizacion de los resultados

del algoritmo EM en humano:

# Variables
functionality <- humanCatFeat$functionality
site2 <- humanCatFeat$interact.type2
clustering <- lapply(humanEMlist, function(
# Tablas de proporciones
functTab <- lapply(clustering, function(x)
site2Tab <- lapply(clustering, function(x)
# Graficos de barras
gl <- tableToBarPlot (functTab[[1]], xlab =
g2 <- tableToBarPlot(site2Tab[[1]], xlab =
g3 <- tableToBarPlot (functTab[[2]], xlab =
g4 <- tableToBarPlot(site2Tab[[2]], xlab =
gb <- tableToBarPlot (functTab[[3]], xlab =
g6 <- tableToBarPlot(site2Tab[[3]], xlab =
g7 <- tableToBarPlot(functTab[[4]], xlab =
g8 <- tableToBarPlot(site2Tab[[4]], xlab =
# Disposicion de los graficos
ggl <- ggarrange(gl, g3, gb, g7, nrow = 4,
common.legend = TRUE, labe
gg2 <- ggarrange(g2, g4, g6, g8, nrow = 4,
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x) x$classification)

prop.table(table(functionality, x), 2))
prop.table(table(site2, x), 2))

"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")

ncol = 1, legend = "bottom",
1s = LETTERS[1:4])
ncol = 1, legend = "bottom",



common.legend = TRUE)
ggarng <- ggarrange(ggl, gg2, nrow = 1, nco
# Guardado de los graficos
pdf ("Results/EM_Human_Barplot.pdf", width =

ggarng
dev.off ()

1 = 2, widths c(1, 1.5))

8.75, height = 8.75)

Confeccidn de una serie de diagramas de barras para la visualizacion de los resultados

del algoritmo EM en ratén:

# Variables
functionality <- mouseCatFeat$functionality
site2 <- mouseCatFeat$interact.type2
clustering <- lapply(mouseEMlist, function(
# Tablas de proporciones
functTab <- lapply(clustering, function(x)
site2Tab <- lapply(clustering, function(x)
# Graficos de barras
gl <- tableToBarPlot (functTab[[1]], xlab =
g2 <- tableToBarPlot(site2Tab[[1]], xlab =
g3 <- tableToBarPlot(functTab[[2]], xlab =
g4 <- tableToBarPlot(site2Tab[[2]], xlab =
g5 <- tableToBarPlot(functTab[[3]], xlab =
g6 <- tableToBarPlot(site2Tab[[3]], xlab =
g7 <- tableToBarPlot (functTab[[4]], xlab =
g8 <- tableToBarPlot(site2Tab[[4]], xlab =
# Disposicidn de los graficos
ggl <- ggarrange(gl, g3, gb, g7, nrow = 4,
common.legend = TRUE, labe
gg2 <- ggarrange(g2, g4, gb6, g8, nrow = 4,
common.legend = TRUE)
ggarng <- ggarrange(ggl, gg2, nrow = 1, nco
# Guardado de los graficos
pdf ("Results/EM_Mouse_Barplot.pdf", width =

ggarng
dev.off ()

12.7. OPTICS

x) x$classification)

prop.table(table(functionality, x), 2))
prop.table(table(site2, x), 2))

"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")
"Cluster", ylab = "Proportion")

ncol = 1, legend = "bottom",
1ls = LETTERS[1:4])
ncol = 1, legend = "bottom",

1 =2, widths = c(1, 1.5))

8.75, height = 8.75)

Elaboracion de un conjunto de graficos para visualizar la distancia entre cada punto y sus
k vecinos mas cercanos; esta informacion resulta Gtil a la hora de escoger el maximo valor
del parametro epsilon cuando se aplica el algoritmo de clustering OPTICS:

humanDatalist <- list(humanNormPC, humanNormIC, humanStdPC, humanStdIC)
mouseDatalist <- list(mouseNormPC, mouseNormIC, mouseStdPC, mouseStdIC)

pdf ("Results/0OPTICS_kNNdistplot.pdf", width
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par(mnfrow = c(4, 2), mar = c(3, 4, 1, 1), oma = c(1, 1, 2.5, 1),
cex.axis = .75, lwd = 1.5)
plotKNNdist (humanDatalist[[1]], k = 50)

title(expression(italic("Homo sapiens")), adj = 0, line = 0.5)
corner.label(bquote(bold("A")), figcorner = TRUE)

plotKNNdist (mouseDataList[[1]], k = 50)
title(expression(italic("Mus musculus")), adj = 0, line = 0.5)

for (i in 2:4) {
plotKNNdist (humanDataList[[i]], k = 50)
label <- bquote(bold(.(LETTERS[i])))
corner.label(label, figcorner = T)
plotKNNdist (mouseDatalist[[i]], k = 50)

}

dev.off ()

Aplicacion del algoritmo de clustering OPTICS (minPts = 50) a cada conjunto de datos
generado:

# Homo saptiens

human0OPTICSlist <- list(
"Normalized PCA" = optics(humanNormPC, eps = 1.2, minPts = 50),
"Normalized ICA" = optics(humanNormIC, eps = 6, minPts = 50),
"Standarized_PCA" = optics(humanStdPC, eps = 10, minPts = 50),
"Standarized_ICA" = optics(humanStdIC, eps = 10, minPts = 50)

)

# Mus musculus

mouse0OPTICSlist <- list(
"Normalized PCA" = optics(mouseNormPC, eps = 1, minPts 50),
"Normalized ICA" = optics(mouseNormIC, eps = 5, minPts 50),
"Standarized_PCA" = optics(mouseStdPC, eps = 10, minPts = 50),
"Standarized_ICA" = optics(mouseStdIC, eps = 10, minPts = 50)

)

Generacion de los graficos de distancia de alcance o reachability distance para cada
especie y conjunto de datos:

pdf ("Results/0OPTICS_ReachDist.pdf", width = 8.75, height = 9.5)
par(mfrow = c(4, 2), mar = c(3, 4, 1, 1),

oma = c(1, 1, 2.5, 1), cex.axis = .75)
plot (humanOPTICSlist$Normalized_PCA, main = "")

title(expression(italic("Homo sapiens")), adj = 0, line = 0.5)
corner.label(bquote(bold("A")), figcorner = TRUE)

plot (mouseOPTICSlist$Normalized_PCA, main = "")
title(expression(italic("Mus musculus")), adj = 0, line = 0.5)

for (i in 2:4) {
plot (humanOPTICSlist[[i]], main = "")
label <- bquote(bold(.(LETTERS[i])))
corner.label(label, figcorner = T)
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plot (mouseOPTICSlist[[i]], main = "")

}
dev.off ()

12.8. Seleccion de atributos

Previo a la seleccion de atributos, para cada variable numérica de humanNumFeat Yy
mouseNumFeat, S& comprueba si existen diferencias significativas en la distribucion de
cada variable numérica atendiendo a la funcionalidad de las interacciones:

# Homo sapiens

# Atributos o variables numéricas

features <- colnames(humanNumFeat)

# Prueba t de Student para cada variable

p_val <- applytTest(humanNumFeat, humanCatFeat$functionality == "POSITIVE")

p_val <- round(p_val, 3)

# Pureba d de Cohen para cada variable

cohen_d <- applyCohenD(humanNumFeat, humanCatFeat$functionality == "POSITIVE")

cohen_d <- round(cohen_d, 3)

# Guardado de los resultados

results <- data.frame(features, p_val, cohen_d, row.names = NULL,
stringsAsFactors = F)

write.table(results, "Results/Human_tTest_Cohend.txt", sep = "\t")

# Mus musculus

# Atributos o variables numéricas

features <- colnames(mouseNumFeat)

# Prueba t de Student para cada variable

p_val <- applytTest(mouseNumFeat, mouseCatFeat$functionality == "POSITIVE")

p_val <- round(p_val, 3)

# Pureba d de Cohen para cada wvariable

cohen_d <- applyCohenD(mouseNumFeat, mouseCatFeat$functionality == "POSITIVE")

cohen_d <- round(cohen_d, 3)

# Guardado de los resultados

results <- data.frame(features, p_val, cohen_d, row.names = NULL,
stringsAsFactors = F)

write.table(results, "Results/Mouse_tTest_Cohend.txt", sep = "\t")

Seleccion de atributos de cara a la prediccién de la funcionalidad de las interacciones
mediante un método de filtrado con Random forest; previamente se descartan algunas
variables altamente correlacionadas:

set.seed(122333)

# Homo sapiens

# Variables altamente correlacionadas
highCor <- findCorrelation(cor (humanNumFeat))
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# Seleccion de atributos

filterCtrl <- sbfControl(functions = rfSBF, method = "cv", number = 5)

humanFeatSel <- sbf (humanNumFeat[, -highCor], factor(humanCatFeat$functionality),
sbfControl = filterCtrl)

# Guardado de los resultados

sink("Results/Human_Feature Selection.txt")

humanFeatSel$results

writeLines (" ")

humanFeatSel$optVariables

sink()

# Mus musculus

# Variables altamente correlacionadas

highCor <- findCorrelation(cor (mouseNumFeat))

# Seleccion de atributos

filterCtrl <- sbfControl(functions = rfSBF, method = "cv", number = 5)

mouseFeatSel <- sbf(mouseNumFeat[, -highCor], factor(mouseCatFeat$functionality),
sbfControl = filterCtrl)

# Guardado de los resultados

sink ("Results/Mouse_Feature_Selection.txt")

mouseFeatSel$results

writeLines (" ")

mouseFeatSel$optVariables

sink()
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