| 2 ANAXOMICS

Systems Biology Solutions

DESENVOLUPAMENT | ANALISI D’UN CONJUNT D’EINES
BIOINFORMATIQUES PER AL RASTREIG DE PACIENTS DE LA
BASE DE DADES GEO PER ESTUDIAR | IDENTIFICAR
PATRONS D’EXPRESSIO GENICA | COMORBIDITATS
ASSOCIADES

Cinta Gisbert Bouzas

TREBALL FINAL DE GRAU BIOTECNOLOGIA

Tutor academic: Gemma Beltran, departament de Bioquimica i Biotecnologia,
gemma.beltran@urv.cat

En cooperacié amb: Anaxomics

Supervisor/s: Xouse Mas, xouse@anaxomics.com

Data de defensa: 13 de juliol de 2020



mailto:gemma.beltran@urv.cat
mailto:xouse@anaxomics.com

Cinta Gisbert Bouzas

Treball Fi de Grau 2



Cinta Gisbert Bouzas

Jo, Cinta Gisbert Bouzas , amb DNI 47479565-K, s6c coneixedor de la guia de prevencio del
plagi a la URV Prevencid, detecci6 i tractament del plagi en la docéncia: guia per a estudiants

(aprovada el  juliol 2017) (http://www.urv.cat/ca/vidacampus/serveis/crai/que-us-

oferim/formacio-competencies-nuclears/plagi/) i afirmo que aquet TFG no constitueixen cap de

les conductes considerades com a plagi per la URV.
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1. DADES DEL CENTRE

Anaxomics ha estat I’empresa bioinformatica on s’ha desenvolupat el projecte

d’investigacio. Té la seva seu al centre de Barcelona i hi treballen un total de setze persones
conjuntament amb cinc doctorands i els diferents alumnes de practiques. Es tracta d’una empresa
bioinformatica de I’ambit privat que modela molecularment la fisiologia humana a través de la
biologia de sistemes i intel-ligéncia artificial. Treballa per la integracié de dades de diferents

experiments i ofereix experimentacio virtual generant resultats rapids, economics i perspicagos.

Basa la seva investigacié en descobrir i desenvolupar nous i millors medicaments per millorar la
salut humana. Inverteix la majoria dels seus esfor¢os en els experiments d’alt rendiment degut a
la capacitat Unica que tenen de proporcionar grans volums de dades amb el potencial de millorar
drasticament el coneixement que es té sobre els processos bioldgics. Busca resoldre el problema
que tenen la majoria d’investigadors al intentar extraure conclusions dels grans oceans
d’informaci6 generats. El meu pas per Anaxomics s’ha basat en treballar amb el projecte de la

generacio d’una base de dades de pacients a partir de la base dades GEO.
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2. RESUM

El que es pretén en aquest treball d’investigacio es desenvolupar diverses eines
bioinformatiques que permetin 1’estudi de dades procedents de técniques d’alt rendiment (Hight-
Throughtput). Es treballa amb la base de dades GEO (Gene Expression Omnibus) per poder crear
una base de dades solida amb dades d’expressidé genica de pacients de diferents experiments
emmagatzemats a GEO. S’estudia la diferéncia en el patré d’expressié genica de gens que
codifiquen per un llistat de proteines d’interés i es compara entre diferents grups de pacients.
S’implementen diferents funcions bioinformatiques que permeten al rastreig de la base de dades
GEO i la generaci6 de resultats realitzant els testos estadistics corresponents per a I’estudi de
comorbiditats associades a diferents malalties analitzant els valors d’expressié génica en diferents

pacients.

Paraules clau: Expressio genica, Gene Expression Omnibus (GEO) , técniques d’alt rendiment
(High-Throughtput) , Real World Data (RWD) , eines bioinformatiques.
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3. INTRODUCCIO

Les técniques d’alt rendiment (Hight-Throughtput) permeten extreure informacio

simultania de milions de gens, proteines i/0 metabolits. Aquestes técniques poden identificar
rapidament compostos actius, anticossos o gens. Els resultats poden ser punts de partida per a la
identificacio de patrons d’expressio genica en un determinat grup de pacients o permetre la
comparacio entre diferents grups. Mentre I’analitica classica consisteix en mesures directament
associades a una sola patologia estudiada, les dades procedents de tecniques de HT poden
utilitzar-se com a bons identificadors de pacients per a ’estudi d’aquests, generant resultats
estadisticament correctes (Wildey et al. 2017). A pesar de les limitacions associades a 1’analisi
del gran volum de dades generades per aquestes técniques, les dades procedents d’estudis de HT

son aplicades als estudis clinics actuals.

Es bastant comU que els investigadors depositin les dades de HT dels pacients en bases de dades
disponibles per a tots els membres de la comunitat cientifica. Tot i 1’enorme quantitat
d’informacio generada, en la majoria dels casos, els investigadors centren el seu esforg en 1’analisi
d’experiments individuals, sense fer Us de recursos tant valuosos com tota la informacid
depositada en les bases de dades existents. Aixi doncs, ’analisi d’expressio genética es realitza
generalment des d’una perspectiva centrada amb els gens associats a una sola malaltia. Tota la
informacié depositada en les diferents bases de dades permet descobrir connexions entre malalties
per similituds en les seves firmes d’expressio génica (Longley and Adnan 2016). Un exemple
d’aquetes bases de dades es GEO. Aquest treball es basa en explorar les dades depositades en la
base de dades GEO per poder analitzar-les i extraure’n conclusions. Basicament és busca generar

coneixement a partir de tota la informacié que es té a I’abast en la comunitat cientifica.

Ja que les dades de HT descriuen als pacients a nivell mundial, ’empremta digital d’altres
patologies també podria estar present en aquestes dades. Conseqlientment, es plausible que un
cert percentatge de pacients puguin patir comorbiditats associades a la patologia estudiada, per
exemple, els pacients estudiats per la malaltia de Alzheimer podrien tindre altres patologies
relacionades amb 1’envelliment. En la majoria dels casos, aquestes comorbiditats no s’informen

en la base de dades (Wise et al. 2018) .
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3.1 Real World Data (RWD)

Real World Data es pot definir en el mén cientific com a dades derivades d’una série de

fonts que estan associades amb els resultats d’una poblacio de pacients heterogénia en el mon
real. L agencia europea de Medicaments (EMA) ha observat que els resultats obtinguts en estudis
d’assajos clinics aleatoris (ECA) no sempre s’ajusten a 1’observacié de medicaments en estudis
observacionals. Aquest fet es provocat principalment pel nombre limitat de pacients, la
monitoritzacid excessiva d’aquests i el temps de seguiment limitat. Es bastant comU que certes
reaccions adverses als medicament o falta d’eficacia estiguin ocultes fins que es realitzin els
estudis de RWD. Consequentment la EMA fomenta la extraccié d’informaci6 sobre farmacs i
patologies de fonts complementaries a ECA per tal de generar millors evidéncies sobre els
tractaments (Makady et al. 2017) .

Els estudis basats amb RWD podrien ajudar a identificar, acceptar o bé descartar hipotesis, per
mostrar-ne de noves sobre un medicament o una patologia, per facilitar la comprensi6 del perfil
adequat d’un pacient, per evitar una possible falta d’eficacia , etc. Com suggereixen molt autors
en els articles més recents , RWD es una font d'informacid que podria ajudar a prendre decisions
en la industria farmacéutica. Si més no, cal tenir en compte que les dades procedents de RWD
provoquen algunes limitacions en comparaci6 amb els ECA (Wise et al. 2018) . Les
poblacions de pacients als estudis de RWD generalment sén molt heterogénies, les variables que
descriuen pacients de diferents fonts poden no ser les mateixes 0 no tindre exactament el mateix
sentit. Aquest problema apareix inclis per a la variable principal i aquest fet condiciona la
interpretacié dels resultats. Els estudis de RWD generalment requereixen la normalitzacio dels
valors d’acord a les dades d’origen, la inferéncia de valors perduts i altres estratégies que
generalment requereixen un analisi estadistic forca complicat. Perod presenten un nou enfoc en
I’analisi de dades i fan que els resultats siguin més reals, ja que es treballa amb dades del mén
real (Longley and Adnan 2016) .

3.2 Base de dades Gene Expression Omnibus (GEO)

Gene Expression Omnibus (GEO) és una base de dades publica internacional de dades

genomiques funcionals que emmagatzema i distribueix lliurament dades d’experiments realitzats
en microarrays, sequenciacié de proxima generacio i altres formes de dades genomiques
funcionals  d’alt  rendiment  presentades per la  comunitat  investigadora

(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/) . Aquesta base de dades proporciona un recurs inavaluable

de dades genomiques que poder ser integrades i analitzades per a validar noves hipotesis i generar
coneixement. El metanalisis de dades d’expressié génica es una técnica cada cop més utilitzada
en diversos camps d’investigacid, ja que permet augmentar la reproductibilitat de 1’estudi i
descobrir nous biomarcadors (Min, Lee, and Yoon 2017) . Ara bé, la bioinformatica té un paper

molt important en la capacitat de poder integrar aquestes dades de manera que siguin analitzables.
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GEO accepta dades basades en matrius i seqliéncies. Podria considerar-se una font del que es
coneix com a dades del mon real (RWD) d’acord amb les recomanacions de la Societat
Internacional de Farmacologia i investigacié de resultats. Es una de les majors bases de dades
publigues amb dades corresponents a estudis de microarray juntament amb Arrayexpress.
Proporciona eines per ajudar als usuaris a consultar i descarregar experiments i perfils d’expressio
genica seleccionats. Només aquelles dades que compleixin amb 1’estandard MIAME (informacid
minima sobre un experiment de microarray) sén acceptades en la base de dades. Aquest estandard
descriu la informacié minima que ha d'incloure la descripcié d’un estudi de microarray. El
compliment de 1’estandard MIAME no esta relacionat amb el format , siné6 amb el contingut
proporcionat. Un dels objectius de GEO es assegurar que proporciona suficient informacio per
permetre la interpretacio a nivell general dels experiments proporcionats. D’aquesta manera tots
els membres de la comunitat cientifica comparteixen els experiments realitzats i tenen tota la

informacié a 1’abast per realitzar nous estudis.

Els principals objectius de GEO sén entre d’altres proporcionar una base de dades robusta i
versatil en la que poder emmagatzemar, de manera eficient, dades genomiques funcionals d’alt
rendiment. A més, ofereix procediments i formats de presentacié simples que acceptin fitxers de
dades complerts i ben anotats de la comunitat d’investigacio. També proporciona mecanismes
facils d’utilitzar que permeten als usuaris consultar, localitzar, revisar i descarregar estudis i

perfils d’expressi6 génica d’interes.

La base de dades GEO Profiles emmagatzema perfils d’expressio génica derivats de conjunts de
dades GEO seleccionats (https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geoprofiles). Els perfils GEO es poden

buscar utilitzant diferents atributs, incloent paraules claus, simbol de gens, nom de gens, nombre
d’accessos de GenBank o perfils marcats com expressats diferencialment. Una eina molt atil per

seleccionar pacients d’interés a I’hora de realitzar un estudi in silico.

3.3 Extraccioé de dades a partir de la font d’informacid inicial

Anaxomics té un total de 1M de pacients procedents de la BD GEO guardats en un BD
local o en diferents carpetes i fitxers. Cada pacient té la seva propia carpeta amb un llistat de
fitxers que proporcionen informaci6 sobre el pacient. Per aquest estudi s ha utilitzat el fitxer que
conté la informacio de I’experiment de microarray. El fitxer consta de dues columnes una
corresponent al accession number de la proteina, que es 1’identificador de la proteina i 1’altra
corresponent al valor d’expressié normalitzat utilitzant la normalitzaci6 MinMax. Per tal
d’extreure la informacié d’interés s’ha dissenyat un script que comprova pacient per pacient
I'existéncia d’aquest fitxer, en cas de que si que el contingui genera un nou fitxer per cadascuna de
les diferents proteines identificades en el pacient i anota 1’identificador del pacient i el valor

d’expressio per aquell pacient en el nou fitxer de proteina. Aixi doncs al finalitzar aquest estudi
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s’ha generat un total de 19540 fitxers corresponents a les diferents proteines identificades en tots
els pacients . Cada fitxer conté un llistat amb 1’identificador de pacients i el valor d’expressi0 del
pacient per a la corresponent proteina. Amb tota aquesta informacio es poden realitzar diversos
estudis, com per exemple la identificacié de patrons d’expressidé d’una proteina en diferents
pacients. Al llarg del treball s’especifiquen tots els processos realitzats, eines bioinformatiques
desenvolupades i es mostren alguns dels resultats obtinguts aplicant les eines bioinformatiques

creades per a I’estudi d’aquestes dades.

GEO

Human cell lines

TPR

Figura 1. Figura per mostrar que l’extraccié de dades inicial és de la base de dades GEO, on es seleccionen aquells
experiments que s‘han utilitzat cél-lules humanes i es busca crear la base dades de pacients TPR (The Patient
Repository) .

La base de dades GEO conté milions d’experiments amb humans, aixo permet tenir una base
dades amb pacients del moén real. Permet millorar els estudis realitzats fins el moment amb la
metodologia RCT (Randomized Controlled Trial). En molts articles ’EMA ha reconegut el gran

poder i aplicabilitat que té la utilitzacié de RWD en assajos clinics.

El que es busca es generar una base dades amb pacients GEO dels que es coneix el seu patrd
d’expressio genic. La creacio del nou projecte, TPR (The Patient Repository), busca generar una
base de dades de pacients del mon real. Amb dades reals, d’alta qualitat per millorar la salut
global. Aquets pacients es poden utilitzar per a la realitzacié de diferents assajos clinics,

desenvolupament de medicaments, medicina de precisié o avaluacio6 de riscos entre d’altres.
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4. HIPOTESIS DE TREBALL

Existeixen diferencies significatives al estudiar la distribucié i mitjana dels valors

d’expressio de gens que codifiquen per un llistat de proteines efectores d’asma en pacients
asmatics vs pacients aleatoris. Les diferencies no son tant significatives al estudiar la distribucio
i mitjana de valors d’expressi6 génica de gens que codifiquen per un llistat de proteines aleatories
en pacients asmatics vs pacients aleatoris. L’analisi de la BD GEO permet extraure informacio
coherent a la bibliografica i identificar comorbiditats no detectades fins al moment, generant nou

coneixement.

5. OBJECTIU

L’objectiu principal d’aquest treball es disposar d’un conjunt d’eines que permetin
rastrejar la base dades GEO i comparar 1’expressié diferencial entre dos grups de pacients

determinats, per exemple pacients amb asma vs pacients aleatoris.

Aquest treball t¢ també com objectiu secundari la comparacio de patrons d’expressid genica per

a I’estudi d’una proteina d’interes en dos grups de pacients determinats.

Durant la realitzacié d’aquest treball es té com objectiu desenvolupar i analitzar la utilitat de les

seglents eines bioinformatiques:

Rastreig de de pacients 1: Una funcio per generar un fitxer per proteina per tots els pacients de
GEO que conté I’identificador de pacient i el valor d’expressio génica (els valors d’expressio

utilitzats estan normalitzats amb el MinMax) .

Rastreig de de pacients 2: Una funcié que retorna el percentatge de pacients amb els valors
d’expressio génica més alts 0 més baixos (segons s’especifiqui) de la proteina o llistat de proteines

que s’especifiquin.

Comparar patrons d’expressio 1: Una funcié que retorna la grafica PDF (probability density
funtion) per a I’expressio génica de gens que codifiquen per un llistat de proteines en pacients i

teixits especifics.

Comparar patrons d’expressio 2: Una funcié que retorna la grafica PDF del valor d’expressio
mitja de 1000 proteines aleatories d’un teixit especific. També hi ha 1’opcié de que en lloc de

mostrar totes les proteines nomes mostri les que ens interessin.

Es treballa per fer un analisi exploratori de les dades que hi ha dipositades en la BD GEO ordenar-
les, transformar-les, visualitzar-les i intentar modelar-les per tal de ser capagos de generar
coneixement a partir de tota la informacié emmagatzemada. Demostrar la hipotesis plantejada a

partir del tractament de les dades disponibles.
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6. MATERIALS | METODES

6.1 Disseny experimental

El treball es divideix amb dues fases. Una primera fase inicial de tractament i
transformacio de les dades i una segona fase d’estudi i analisi de les dades generades, un cop ja
han estat integrades. La principal font d’informacio és la base de dades GEO. S’ha treballat amb
un total d’un milié de pacients durant la primera fase del treball per generar les eines
bioinformatiques inicials. L’estudi final s’ha realitzat amb un total de mil pacients aleatoris per
posar en practica les eines bioinformatiques desenvolupades i comprovar el seu funcionament.
Els pacients utilitzats en ’estudi han estat extrets de la base de dades GEO. Aquests, estan
guardats en diferents carpetes, cada carpeta es correspon amb un pacient i conté diferents fitxers,
tal i com es mostra en les seglients imatges. Cadascun dels fitxers continguts en la carpeta de cada
pacient dona informaci6 sobre aquest. A continuacio es comenta el contingut dels fitxers i quins

son els que s’ha utilitzat per a I’estudi realitzat.

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamaiio

GEO01210167 03/03/2020 19:17 Carpeta de archivos

GEO01210168 03/03/2020 19:15 Carpeta de archivos
GEO01210169 03/03/2020 19:12 Carpeta de archivos
GEO01210170 03/03/2020 19:10 Carpeta de archivos
GEO01210171 03/03/2020 19:08 Carpeta de archivos
GEOO01210172 03/03/2020 19:05 Carpeta de archivos
GEO01210173 03/03/2020 19:02 Carpeta de archivos
GEO01210174 03/03/2020 19:00 Carpeta de archivos
GEO01210175 03/03/2020 18:58 Carpeta de archivos

Imatge 1. Carpeta que conté diferents pacients procedents de la base de dades GEO. Les dades s han integrat d aquesta
manera per tal de generar una base de dades solida en ’empresa i poder fer consultes per futurs estudis in silico.

~

Nombre Fecha de modificacién Tipo Tamafio

=] GEO01210167 txt 12/11/2019 19:55 Documento de texto 6 KB
=] GE0O01210167_enrich_KEGG.txt 03/03/2020 19:17 Documento de texto 3 KB
=] GE001210167_info.txt 26/11/2019 5:10 Documento de texto 1KB
=] GE0O01210167 _labels.txt 11/01/2020 20:36 Documento de texto 1 KB
=l GEO01210167_MA_logitNorm_4.txt 14/02/2020 0:09 Documento de texto 290 KB
=] GEO01210167_MA_logitNorm_vers4.txt 14/02/2020 16:09 Documento de texto 290 KB
= GEO01210167 MA minmaxNorm vers5.txt 15/02/2020 8:07 Documento de texto 290 KB
=] GE0O01210167_MA_mod.txt 22/11/2019 20:10 Documento de texto 332 KB
= GEO01210167 MA raw.txt 12/11/2019 19:55 Documento de texto 1.169 KB

Imatge 2. Contingut da la carpeta corresponent al pacient amb identificador GEO01210167.
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;\ GEO01210167_MA_mod.txt: Bloc de notas — ] X

| Archivo Edicién Formato Ver Ayuda
|P51553 ©.016909
|P5157@ 051481
P51571 .251444
P51572 ©.132422
' P51575 .e0lole
|P51580 007032
pP51582 .001385
P51587 .000615
pP51589 008722
P51606 .604714
P51608 .002371
P51610 .115537
P51617 115275
P51636 .039559
P51648 .008405
P51649 007618
P51654 .606909
P51659 .040284
P51665 .089441

OO0 PPN OOO®D

Imatge 3. Fitxer MA_mod que conté els valors d'expressio génica procedents de I'experiment de microarray. Els valors
estan normalitzats. La primera columna correspon a l'identificador de la proteina i la segona correspon al valor
d'expressio de la proteina corresponent per al pacient amb l'identificador GEO0120167.

Com es pot observar en les imatges anteriors cada pacient conté un fitxer amb el llistat de
proteines estudiades en ’experiment de microarray realitzat i el valor d’expressio génica per a
cadascuna d’aquestes. Uns dels principals problemes en ’analisi de dades GEO és que la gran
quantitat d’informacid que és té a 1’abast suposa un alt cost computacional i per tant, molt temps
d’espera per a I’obtencié de resultats. Per exemple, en el cas de que es vulgui fer una consulta
sobre el valor d’expressié génica del gen que codifica per una determina proteina en tots els
pacients s hauria de consultar pacient per pacient, el fitxer corresponent i seleccionar la proteina
d’interés i guardar-la en un nou fitxer. Aixi doncs, s’hauria de recorrer un milié de carpetes per
obtenir la informacié d’una sola proteina i repetir el proces per les dinou mil proteines analitzades.
Es per aixo que el primer que es va plantejar es la generacié d’un fitxer per proteina que contingui
dos columnes. Una primera columna amb I’identificador del pacient i una segona amb el valor
d’expressio de la proteina corresponent. D’aquesta manera només caldra recorrer el milié de
pacients un cop i ja es tindra tots els valors d’expressi6 de la proteina d’interés en un sol fitxer.
En lloc de recérrer 1M de fitxers, obrint un sol fitxer ja es té a I’abast tota la informacio de la
proteina d’interés. Per executar aqueta funcio es necessiten 3 parametres d’entrada tal i com es
mostra en la segiient linia de codi:
axTprGeneratePatientsProteinExpressionlList (patStart,patEnd, NormV
ersion)

Al treballar amb un volum de pacients tant gran és millor agrupar els pacients en diferents grups
per tal d’enviar els diferents grups de pacients a les diferents maquines disponibles de 1’empresa.
D’aquesta manera s’assignen els diferents processadors lliures per executar la funcio
implementada de forma paral-lela. El primer parametre correspon al primer pacient del grup a

analitzar i el segon a 1’ultim pacient del grup amb el que es treballara. L*Gltim parametre fa
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referéncia al fitxer d’on s’agafaran les dades de valor d’expressio genica. Hi ha diferents versions

de normalitzacio.

Es important especificar també que hi ha una base de dades que permet fer consultes de manera
eficient i seleccionar els identificadors dels pacients amb un parametre especific, per exemple
pacients amb I’etiqueta “asma”. Aix0 es gracies a la informacié que hi ha en el fitxer
ID_Pacient_label. Tenint en compte I’etiqueta del pacient es poden seleccionar també els pacients
dels que es té informaci6 sobre un teixit concret, una linia cel-lular concreta, etc. Podria ser
interessant estudiar el patro d’expressié génica en un teixit especific i comprar-lo entre individus
malalts i individus sans. Hi ha molts parametres possibles a seleccionar. Un cop es té el llistat dels
identificadors dels pacients d’interés s’executen les diferents eines bioinformatiques per agafar
nomeés la informacio d’interés. Les imatges adjuntes a continuacié mostren el contingut del fitxer

label. Per entendre on trobar aquest fitxer revisar la imatge 2.

| *GE001210167 _labels.txt: Bloc de notas _ O %

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda
##LABELS FILE

Version 1.2

Date 11-Jan-2020 20:36:33
LABEL  VALUE

ASTHMA 1

Imatge 4. Fitxer label que conté informacié sobre la label associada al pacient. En aquest cas es pot observar que es
tracta d'un pacient amb asma.

A més a més, també es molt important la informacié que aporta el fitxer ID_Pacient_info. Aquest
fitxer ens dona informaci6é sobre ’experiment al que esta associat a la base de dades GEO,
I’identificador del pacient a la base de dades GEO i la plataforma que s’ha utilitzat per a
1’obtencid del valors d’expressid génica. Aquest es un parametre important a I’hora de fer I’estudi
estadistic ja que les dades poden variar si es treballa amb plataformes diferents, poden utilitzar
diferents unitats, etc. Per tant els parametres d’experiment i plataforma s’ha tingut en compte per
seleccionar els pacients inclosos en 1’estudi. Tots els pacients amb els que s’ha treballat per
I’obtenci6 de resultats han utilitzat la plataforma GPL10558 per a ’extraccidé de dades en els

experiments de microarray realitzats.
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| GEO01210167_info.txt: Bloc de notas — O X

Archivo Edicion Formato Ver Ayuda
##INFO FILE

Version 1.1

Date 26-Nov-2019 ©5:10:47
TPR_ID GEOe@1210167
GEO_SAMPLE_ID GSM1687409
GEO_SERIE_ID GSE68941
GEO_PLATFORM_ID GPL1©558
SAMPLE_TITLE TNF/IL6
SAMPLE_DATA_TYPE RNA

Imatge 5. Contingut fitxer info del pacient. El GEO_SAMPLE_ID ens dona informacio sobre I'ID del pacient en la BD
GEO. El GEO_SERIE_ID ens dona informacié sobre I'ID de I'experiment al que estd associat i el
GEO_PLATFORM_ID ens dona informaci6 sobre la plataforma de microarray utilitzada.

Tal i com s’ha especificat anteriorment la segona part de I’estudi es basa amb 1’analisi de les dades
generades. Aixi doncs per tal d’avaluar la hipotesi plantejada es treballa amb dos grups de pacients
diferents. Pacients asmatics i pacients sans. L’ important pero d’aquest estudi no es la malaltia que
s’escull per obtenir els resultats, que en aquest cas ha estat I’asma, sin0 la versatilitat que tenen el
conjunt d’eines bioinformatiques implementades. Tota aquesta arquitectura permet escollir quins
son els pacients d’interes, seleccionar-los i emmagatzemar, transformar i integrar les dades per

tal de poder extraure uns resultats consistents i recolzats per un estudi estadistic.

6.2 Analisi estadistic

La comparacio de grups de pacients s’ha dut a terme mitjancant el test T-Student per a
variables independents. S’ha utilitzat el sofware RCmdr. Els valors p<0.05 s’han considerat

estadisticament significatius.

S’ha utilitzat un primer test F de Fisher per comprovar si es pot considerar que les variancies
entre les dues columnes de valors d’expressio genica que s’estan comparant son iguals o diferents.
Un cop realitzats els testos per als diferents grups es pot confirmar gracies als valors de p-value
obtinguts que la variancia entre grups es pot considerar que no és igual. Aixi doncs, s’ha realitzat
un primer estudi de la distribuci6é mitjana dels valors d’expressio génica de gens que codifiquen
per un llistat de proteines efectores de I’asma en pacients amb asma Vs pacients aleatoris. També
s’ha dut a terme un darrer estudi de la distribucié mitjana dels valors d’expressio genica de gens
que codifiquen per un llistat de proteines aleatories en pacients amb asma vs pacients aleatoris.
S’ha aplicat el test T-Student. S’ha treballat amb un nivell de confianga del 95% i per tant s’ha

acceptat la hipotesis alternativa per als p-value inferiors a 0.05.

1 1: Mitjana valors d’expressié génica per al grup de pacients amb asma.
L »: Mitjana valors d’expressié génica per al grup de pacients aleatoris.
Hipotesi nul-la: p ;= ,

Hipotesi alternativa: pu ; # 1 »
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'R Test t para muestras independientes

Datos Opciones

Diferencia: (99439...23 - Q99439..24
Hipotesis alternativa

s

(O Diferencia < 0
O Diferencia> 0

@ Ayuda

ﬁ Reiniciar

Nivel de confianza

Osi
® No

J Aceptar

: i i ?
iSuponer varianzas iguales?

| x Cancelar ﬁ Aplicar

Imatge 6. Definicié dels parametres per a la realitzacio del test T per a dues mostres independents. S ha treballat amb
un nivell de confianca del 95%. Es treballa amb la bilateral ja que el que ens interessa es saber si hi ha diferencies

significatives entre les mitjanes.
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7. RESULTATS I DISCUSSIO

A continuacié es mostren les dades generades executant les eines bioinformatiques

desenvolupades al llarg del projecte.

7.1 Resultats generats durant la fase Inicial

Tal i com s’especifica en I’apartat anterior s’han desenvolupat diferents eines bioinformatiques
per al tractament de les dades i la posterior generacio de resultats. A continuacio es mostren els
resultats obtinguts al executar aquestes eines bioinformatiques incloses en la fase inicial de

I’estudi per al tractament i transformacié de les dades.

Exemple d’implementaci6 de la funcidé que genera els fitxers de proteina presentada en 1’apartat
anterior :

axTprGeneratePatientsProteinExpressionList ('GEO00000001"', 'GEOOOO

01000"', 'vers5")

Executant aquesta linia de codi s’agafen les dades dels 1000 primers pacients. Des de el pacient
amb identificador GEO00000001 fins el pacient amb I’identificador GE0O00001000. El
fitxer que s’utilitza per agafar les dades dels valors d’expressié genica és el que conté la versio de
normalitzacié 5. Es poden executar moltes linies de codi com aquesta al mateix temps en diferents
ordenadors i per tant de forma paral-lela es poden estar analitzant molts pacients. A més a més,
per tenir un control dels pacients que ja han sigut revisats s’utilitza un fitxer anomenat
Proteins_LOG_file on es copia I’identificador del pacient un cop s’han copiat totes les dades
d’interés. Aixi doncs, abans d’analitzar un nou pacient es comprova que aquest no estigui en el
fitxer de control. Un cop es finalitza I’execucio d’aquesta funcid s’obté el contingut que es mostra

en les seglients imatges.
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— ADAV96.txt
— A6NDV4.ixt
— ABMVS5.txt
— BADS77.txt
— H3BTG2.txt
= 075689.txt
— POCOLA.txt
— PO1375.xt
— PO2318.txt
— P52815.txt
= Q9HC82.txt
— Q96JM7.txt
— W5XKTS.txt
— P57077.txt

Imatge 7. Carpeta que conté un fitxer per proteina. S'ha creat un total de 19540 fitxers, ja que aquest es el nombre de
proteines totals estudiades en els diferents experiments de microarray emmagatzemats en la BD utilitzada.

| P57077.txt: Bloc de notas — ] X
Archivo Edicién Formato Ver Ayuda
GE001210398 ©.000448
GE0@12108399 0.0892729
GEO@1210400 0.001501
GE0@1210401 9.000531
GEO@1210402 ©.178683
GEO@1210403 0.464108
GEO@1210404 0.000554
GE0@1210405 0.099030
GE0@1210406 9.001104
GEO@1210407 0.000539
GE0@1210408 0.000564
GE0@1210409 0.000848
GEOR1210410 ©.000543
GE0@1210411 9.000753
GEO@1210412 0.000648
GE0@1210413 9.000872
GEO@1210414 0.000648
GE0@1210415 0.000466
GEO@1210416 0.000646
GFNA121A417 A ARRAAR

Imatge 8. Fitxer corresponents a la proteina P57077 que conté dos columnes. La primera correspon a l'identificador
del pacient i la segona correspon al valor d'expressio del pacients per aquesta proteina.

Com es pot observar en les imatges anteriors la creacid d’aquest fitxers fa que els valors
d’expressio genics es presentin d’un forma molt més eficient i accessible. I que per tant consultant
un sol fitxer es pot obtenir la informaci6 de tots els pacients emmagatzemats en la base dades per

a la proteina d’interes.

S’ha desenvolupat també una eina bioinformatica que retorna el percentatge de pacients que tenen
per una proteina, especificada per ’usuari , els valor d’expressio més alts o mes baixos segons
s’especifiqui. D’aquest manera per exemple es poden identificar comorbiditats associades a

diferents malalties. La funci6 conté els segiients parametres d’entrada:

axTprGetPatientsWithProts ({"A4UGR9'}, '+50"',1)
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El nom de la funci6 es axTprGetPatientsWithProts, i els possibles parametres son els
que es troben continguts en els paréntesis. El primer parametre fa referéncia a I’identificador de
la proteina de la que es vol treure la informacio, en el cas de I’exemple es consultara el fitxer que
conté els valors d’expressio genica del gen que codifica per a la proteina amb 1’identificador
'"A4UGRI' . El segon parametre es correspon amb el percentatge de pacients que es vol que es
retorni. Per exemple el valor '+50"' retornara el 50% dels pacients que tenen la proteina
especificada amb valors d’expressido més alts ja que s’utilitza el signe ‘+’. L’0ltim parametre
especificat fa referencia a si és vol generar el llistat d’identificadors de pacients en un fitxer
d’Excel. Ja que des de I’empresa tot i executar les funcions amb el I’entorn de programacié Matlab

és treballa molt amb excels. Una altra possible entrada d’aquesta funcioé podria ser:
axTprGetPatientsWithProts ({ 'A4UGR9', []})

En aquest cas la funcio retornaria el 100% del llistat de valors d’expressié génica del gen que
codifica per a la proteina especificada i al no aplicar el tercer parametre no es genera el fitxer
Excel. En el cas de que en el segon parametre hi hagués especificat un ‘=25’ és retorna el 25%

de pacients amb valors d’expressio génica mes baixos ja que s’utilitza el signe -’

Una altra eina bioinformatica que s’ha desenvolupat durant I’estudi ha estat una funcié que genera
la grafica PDF per estudiar el patré d’expressio d’una proteina en els pacients seleccionats. Podria
ser interessant estudiar el patré d’expressio genica del gen que codifica per a la proteina efectora

d’asma amb ID P02461, tal i com es mostra en el segiient grafic.

338 PDF Asthma effector: P02461

03

0.25

Probability
o
M

o
-
(4]

0.1

-05 0 0.5 1 1.5 2 25 3
Expresion

Grafic 1. Grafic PDF de la proteina amb identificador P0246. L'eix de les x mostra el rang de valor d'expressi6 génica
que en aquest cas es troba entre -0.5 i 3. L'eix de les y indica la probabilitat de que un pacient tingui el valor d'expressio
génica determinat. Les dades la grafica s han extret d’'un grup de 51 pacients asmatics.
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Aquest grafic podria servir per exemple per comprar-lo amb pacients asmatics i pacients sans.
Permetria veure la diferencia de rang d’expressio génica entre els dos grups de pacients. Veure
per exemple, de forma molt clara, que en el grup de pacients asmatics el valor d’expressio genica
més probable es que es trobi entre el rang d’1 1 1,5 i en canvi en pacients sans el valor que mostri

la grafica PDF generada per aquest grup de pacients.

7.2 Resultats generats durant la segona fase

Tal i com s’especifica en I’apartat de materials i métodes ’estudi consta de dues parts. Les eines
mostrades anteriorment formen part de la fase inicial i seguidament s’especifica la segona part de
I’estudi, I’analisi de les dades generades en aquesta primera fase. A continuacid s’especifica els
passos que s’han seguit per obtenir els resultats amb pacients amb asma pero es podria estudiar
qualsevol parametres d’interes i seleccionar diferents grups de pacients a comprar. Cal destacar
un cop més que I’objectiu de I’estudi es desenvolupar un conjunt d’eines bioinformatiques
versatils, totalment parametritzades per assegurar que en qualsevol moment 1’usuari pot redefinir

els parametres per a I’estudi de diferents grups de pacients.

Es va treballar inicialment amb desenvolupar una nova eina bioinformatica per crear taules de
correlacio i covariancia entre els dos grups de pacients a estudiar, tal i com es mostra en les
segiients imatges. Pero la majoria d’estudis publicats fins el moment confirmen que el coeficient
de correlacié de Pearson no és un bon indicador per estudiar patrons 1’expressio de proteines.
Aquest coeficient entén cada objecte com una variable aleatoria i mesura la semblanca entre dos
grups calculant la relacio lineal entre les distribucions de les variables aleatories corresponents.
Es ampliament utilitzat com a mesura de semblanga entre dades d’expressio genética. Ara bé, hi
ha estudis que confirmen que no és robust amb els outliers, ja que la correlacié esta dominada per
aquests, en el ca de gque existeixen. Aixi doncs, es va decidir treballar amb 1’obtenci6 dels p-value

aplicant el test T Student per estudiar el patr6 d’expressio genica entre grups.

|1} 48x48 cell

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 [Proteins’ '‘Q86V15"  'P42785' '‘QINXA8"  '094905' '‘Q12980° '‘Q659A1"  'Q8NOZY"  'Q9Y343' '‘Q15349' ‘076024
2 'Q8ev1s 1 0.9016 0.5513 0.5651 0.9865 0.8168 0.7796 0.7487 0.9698 0.9573
3 'P42785' 0.9016 1.0000 0.7028 0.7169 0.9253 0.8805 0.8378 0.8402 0.9711 0.9776
4 'Q9NXA8"  0.5513 0.7028 1 0.9967 0.5679 0.8385 0.9378 0.9652 0.6835 0.6870
5'094905"  0.5651 0.7169 0.9967 1 0.5805 0.8696 0.9339 0.9684 0.6975 0.7021
6 'Q12980"  0.9865 0.9253 0.5679 0.5805 1 0.8222 0.7911 0.7566 0.9724 0.9761
7 'Q659A1"  0.8168 0.8805 0.8385 0.8696 0.8222 1.0000 0.8942 0.9254 0.8929 0.8963
8 'Q8N0Z9"  0.7796 0.8378 0.9378 0.9339 0.7911 0.8942 1 0.9867 0.8572 0.8555
9 'Q9Y343"  0.7487 0.8402 0.9652 0.9684 0.7566 0.9254 0.9867 1 0.8456 0.8442
10'Q15349"  0.9698 0.9711 0.6835 0.6975 0.9724 0.8929 0.8572 0.8456 1 0.9898
11'076024" 09573 0.9776 0.6870 0.7021 0.9761 0.8963 0.8555 0.8442 0.9898 1
12/'Q5VG2 0.9056 0.9258 0.7933 0.8168 0.9071 0.9672 0.9134 0.9176 0.9555 0.9512
13094855 0.5749 0.6980 0.8370 0.8781 0.5850 0.9367 0.7876 0.8526 0.6838 0.6989

Imatge 9. Matriu de correlaci6 entre els valors d'expressié génica de gens que codifiquen per un llistat de proteines
totalment aleatories entre un grup de pacients amb asma i un grup de pacients aleatoris. La matriu es simetrica es a
dir hi ha els mateixes valors per sota i sobre de la diagonal.
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Per tant, per I’extraccié de dades s’ha implementat una nova eina bioinformatica que consisteix
en una funcid que al executar-la emmagatzema els valors d’expressio génica dels gens que
codifiquen per un llistat de proteines en dos grups de pacients diferents. O bé els valors

d’expressio genica d’un mateix grup de pacients per diferents llistats de proteines.
La funcio s’executa amb la segiient instruccio:

PCell=axGetRandomPatientProteinExpressionNOSortedvValues ('C:\User
s\asthma.xlsx', 'C:\Users\IDPatientsAsma.xlsx', 1 , 1)

A I’esquerra del signe d’igualtat hi ha el nom de la variable que es correspon amb la matriu que
es genera on cada columna representa una proteina i cada fila un pacient. Aixi doncs en una fila
hi tindrem representat el valor d’expressio génica del gen que codifica per a la proteina de la
columna corresponent per un determinat pacient. S’ha muntat aquesta arquitectura per tal de
generar quatre matrius diferents. Una primera matriu amb els valors d’expressio génica d’un grup
de pacients amb asma per proteines efectores de I’asma. Una segona matriu amb els valors
d’expressio génica d’un grup de pacients amb asma per proteines totalment aleatories. Una tercera
matriu amb els valors d’expressio génica d’un grup de pacients aleatoris per proteines efectores
de I’asma. I una tultima i quarta matrius on hi ha representats els valors d’expressio genica d’un
grup de pacients aleatoris per a proteines aleatories. Cal especificar que el llistat de proteines
aleatories es genera un unic cop i s’utilitza al llarg de 1’execucio de la funcio6 el mateix llistat de

proteines aleatories per tal de que siguin comprables els valors d’expressio entre grups.

El primer parametre de la funcio implementada fa referéncia a la ubicaci6 on es troba un fitxer
que conté el llistat de proteines a estudiar. En aquest cas en el llistat hi ha els identificadors de les
proteines efectores de I’asma. Ara bé, I’arquitectura esta muntada per que en tot moment es pugui
escollir quines proteines es vol estudiar. En cas de que en aquest parametre s’especifiqui un 0 el
programa escollira un llistat de proteines aleatories. EI segon parametre fa referéncia a la ubicacid
del fitxer que conté els identificadors dels pacients que es volen estudiar. En aquest cas es
corresponen amb pacients amb asma, pero es pot escollir quins son els pacients d’interés. En cas
de que en aquest parametre s’especifiqui un 0 s’escolliran pacients totalment aleatoris. Els ultims
dos parametres poden tenir el valor 0 o 1. Si en el tercer parametre s’especifica un 1 es genera
una grafica PDF per cada proteina estudiada i s’emmagatzema en la carpeta corresponent. En cas
de que s’especifiqui un 0 no es generen els grafics. Per ultim, si s’especifica un 1 en el quart
parametre la matriu s’emmagatzema en un arxiu Excel, si hi ha un 0 no es generara aquest fitxer,

i s’emmagatzema la informacio en una variable del Matlab.
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52x63 cell
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1
1[Qoesw2 |QUHCE6 'QSNAWG 'QOUQCZ 'PA7S90  'QS6SI2°  'PE0S20°  'PO1903  'QSTA4S ‘015354  'POY00T QLT A
212875  -00962  |0.0400 0.4734 16276 16664 0.9762 57184 14883 2.8454 20254 0.133¢
3-22463 00045 -0.5074  0.1649 2.0641 14549 01914 5.3547 -1.5438 07598 219368 1.185:
418416 02921 02338 04150 0.7393 06752 -0.2514  [5.8924 21865  -03151 21016  0.864c
514488  -01253  -00963  0.5871 17148 22540  -07095 56437 24077 02346 20622 1.228°
6-1.4549  -06993  0.5422 1.4462 03143 14864 0.6123 6.4636 06632 01263 19791 2.403¢
7-11798  -0.1453  |-0.1575  0.1785 11273 05719 -0.1366  5.9638 22616 1.5757 18671 1.638(
8-1.1551  -0.7195  |0.0015 02099  -0.0805  -1.0983  -0.1007  7.0029 16294 -04791  -15824  1.558:
9-1.0802  -04034  -03162  0.0280 0.4462 05319 -0.0592 62977 20382 04044 18210 1.019¢
10-14522  -04022  -0.0483  0.0801 0.2796 -1.0863 04064 53933 11222 0.0694 20112 1.559¢
11-1.1243 06645  -02844  0.0822 16397 0.8066  -0.0375  4.9060 16867 00610 16461 1.289:
12-14529  -02763 (03477 00230 -04543  -17263 05379 8.2335 12087 0.6674 16141 1.286°
13-1.8586  -0.1311  (0.2092 0.2910 0.2530 16120 0.2728 6.0846 417968 03739 17653 1085w
€ >

Imatge 10. Matriu generada per la funcié axGetRandomPatientProteinExpressionNOSortedValues.
Cada columna representa una proteina i cada fila un pacient. Aquestes dades s'han extret d'un llistat de 63 proteines
aleatories i 51 pacients amb asma.

Un cop generades les 4 matrius, s ha treballat en implementat una nova funci6 per tal d’estructurar
les dades de manera que puguin ser analitzades per I’entorn de programacié Remdr d’analisi

estadistic. Per aixo s’ha generat I’Excel que es mostra en la segiient imatge:

A 8 c D E F G H 1 J K L M N o
1 Q96SW2  Q96SW2  Q9HCE6  QOHCE6  QIUQC2  QIUQC2  P6O520  P60520  PO1903 PO1903  QSTA4S  QSTA4S  PO9001 P09001 QsQlE6  Qsal
2| -1536527 -2,246268 -1872217 0004468 -0,569275  0,164883 -1037743  0,191387 -0,056042 5354675 -0,680542 -1,543783 1639672 -1936778 1317556 O,
3 0139  -1,841599 0,2415  -0,292056 0114  0,414968 02755  -0,251399 0014 589236 0,132 -2,186488 0,1815 -2,101584 0313 0,
4 | 247482 -1448824 3041863 -0,125259 0,157446 058709 0928689 -0,709465 2239108 5643686 0072749 -2,407706 -0,074258 -2,062223 0176916 O,
5 0,211  -1,454863 061 -0,699325 0,554 1,446223 0,5805  0,612261 0,654  6,463594 0,639 -0,663231 0,002 -1,979124 0,165 0,
6 0442286 -1,179773 -1,128382 -0,145307  -0,77742  0,178501  0,018506 -0,136639 -3,031226 5963775 0432909 -2,261612 0997429 -1867128 0241572 O,
7 0,158 -1,15506 0,098  -0,719525 0,203 -0,209869 03635 -0,100707  -0,1995  7,00289 0274  -1,629441 0,3405  -1,58239 0,057 0,
8 2264917 -1080191 3105092 -0,403424  0,794774 002803 1074241 -0,059151  2,887513  6,207706 0033376 -2,038152 -0,066395 -1,820993 0520134 O,
9 | -0046841 -1452188 -1520053 -0,402201 -2,456585 0,080103 -0,167601  0,406426  0,062095 5393271 0975554 -1,122244 0932568 -2,011212  0,761063 O,
10 0563822 -1,124289 023847 -0,664478  -0,93131 0082193 -0,083669 -0,037526 -2951355 4905978 -0,211535 -1,686723  0,310759 -1,646129 -0,395782 O,
11 -0555491  -1,85864  0,893453 -0,131129 -0,166108  0,29104 -0,072993 0272839 -5371557  6,084573  0,272344 -1,796802 -0,226413 -1,765292 -1,199928 -0,
12 -0,063957  -1,13729 -0,142424  1,046891 0298311 -0,081382 -0,000545 -0,328726 -0,140702 663454 -0,424437 -0,884437 -0,025068 -1,421071  0,420236 O,
13 -0732727  -322013 -0,669599 -0,201405 -0,322597 0602929 -0391689 -0442818 058476 6086792 0947514 -1,375348 -0,058582 -1,865634  0,305398 -0,
14 -092512 -0,998764 -1,093065 0114615 -1,377928 -0,212369 -0337233 -0547552 -0273865 5355595  0,293273 -2,667832  0,423874 -1,631153 073162 0,
15 2,200196 -1,015032 2,962179 -0,431827  0,08077 0665595 0727946 -0,797397  2,023753  6,197311 017542 -0,554828 -0,083803 -1,691284  0,219769 O,
16 2214132 -1,371399 3058598 -0,438182 0660851  -0,00962 1070493 0339506 2921818 5912745 0049494  -146769 0031081 -1,555087  0,394763 0,
17 2079531 -1,351708  3,610326 -0,163081 0,245498 -0,106746 0480286 0,260973 3538678  7,562152 0075598 -2,064118  0,09855 -1,359296  0,134966 O,
18 -0,1185  -1,186514 0414 -0,481916 0,464  -0,349804 0,1105 -0,005868 0178  6,689475 -0,335  -1,855007 0,234 -1,97006 0484 0,
19 2302717  -0,98928  2,562464 -0,143017  0,263374  0,499441 0813022 0559244  2,77621 5231389 0214387 -1,488377  0,024494 -1,605065 0358157 O,
0 011378 -2,094694 -0,164094 -0,450916 0035737 0525161 -0469857 0075012 -2,701497 5475656  -0,39865 -1026013 -0,200579 -1,885217 -1,585977 -0,
21 -0978647 -0,351189 -1,104243 -0,229086 0111605 -0425627  -0,17173 0419745 -2,049789 6956848  0,767273 -0,9368641/0,573225 |(-0,887909  0,494008 O,
M naieny 2 Av047 NRIAIE NIAI076 N TAGENA. NeITRAL NNIGORT neasnon ADQRRD 0 A1R240 naonaia NRAIGOA N 103608 N 117627 NRERETT n"
Hojal ~ Sheet1 ) »

Imatge 11. Excel que conté les dades per aplicar I'analisi estadistic i estudiar si hi ha diferéncies significatives entre
el grup de pacients sans i el grup de pacients amb asma en estudiar el patré d'expressio de proteines aleatories. La
primera fila correspon al llistat d’identificadors de les proteines aleatories estudiades i s agrupen les columnes dos a
dos. En la primera columna hi ha els valors d’expressio genica per a pacients asmatics i el la segona els valors
d’expressio genica per a gens que codifiquen per a la mateixa proteina en pacients aleatoris i aixi successivament.

Un cop es tenen les dades estructurades tal i com es mostra en la imatge 11 es pot aplicar 1’estudi
estadistic. El que s’estudia es si hi ha diferencies significatives entres els valors d’expressio génica
que hi ha en les dues columnes que corresponen a la mateixa proteina pero per als dos grups de
pacients a estudiar. Per exemple, les dues primeres columnes contenen la primera els valors
d’expressio génica del gen que codifica per a la proteina amb identificador Q96SW2 per al grup
de pacients amb asma i la segona els valors d’expressio genica per al grup de pacients aleatoris.
Es comparen les dues columnes per veure si hi ha diferencia significativa en les patr6 d’expressio

génic entre grups.
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Les segiients taules mostren els resultats de 1’estudi estadistic realitzat amb les dades explicades
anteriorment. En la Taula 1 es mostren els resultats de p-value obtinguts en estudiar el valor
d’expressié génic mitja de gens que codifiquen per un llistat de proteines efectores d’asma en
pacients en asma i en pacients aleatoris. En la majoria dels casos si que hi ha diferencia
significativa entre els pacients amb asma i els pacients aleatoris i per tant es confirma la hipotesi
inicial. Es a dir la majoria de p-value obtinguts son inferiors a 0.05 i per tant és confirma la
hipotesi alternativa; la mitjana entre els dos grups es diferent .Aixo significa per tant, que
efectivament el coneixement que es te sobre els efectors de I’asma en la literatura es pot observar
en el patré d’expressio de GEO. Es a dir aquelles proteines que és consideren efectores d’asma es
comporten de forma significativament diferent per als pacients amb asma que al estudiar pacients

aleatoris.

Cal tenir en compte pero que algunes proteines del llistat proposat com efectores del asma no
mostren diferencies significatives entre els dos grups de pacients estudiats. Les proteines que no
mostren diferéncies significatives entre els grups podrien ser interessants per revisar o intentar

entendre perque no apareix aquesta diferéncia en el patré d’expressio GEO.

Es important també confirmar que aquesta diferéncia significativa no apareix al comparar
proteines totalment aleatories entre aquests dos grups de pacients. La segona taula mostra els
resultats de p-value obtinguts al comprovar si hi ha diferéncies significatives al comprar els valors
d’expressio de proteines aleatories entre els dos grups de pacients. La majoria de proteines
estudiades no presenten una diferencia significativa entre els dos grups de pacients i per tant aixo
reconforta els resultats obtinguts en la primera taula. Aquest fet apunta a que les diferéncies
significatives que s’han trobat entre els dos grups de pacients en la primera taula no son aleatories
ja que al comparar el patrdé d’expressio entre els dos grups de pacients en proteines aleatories no
es troben aquetes diferéncies significatives en la majoria dels casos. Aquells casos en els que si
que es troben diferéncies significatives al estudiar proteines aleatories serien unes proteines
interesants a estudiar. Es podria buscar si son efectores d’alguna malaltia o en quins processos

estan involucrades i podria demostrar comorbiditats associades en I’asma per exemple.
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Taula 1. Resultats test T student per a variables independents, bilateral amb nivell de confianca del 95% i suposant
variancies entres grups no iguals. Valors d’expressio de proteines efectores de I’asma en pacients aleatoris Vs valors
d’expressio de proteines efectores de I’asma en pacients amb asma.

Sroteing o-value Pif('er.enc.ia oroteina o-value Diferencia
significativa significativa

P1 2.265e-16 Si P20 0.2091 No

P2 1.122e-10 Si P21 0.6346 No

P3 0.2393 No P22 0.01811 Si

P4 0.07637 No P23 0.07839 No

P5 1.346e-7 Si P24 3.591e-14 Si

P6 0.2686 No P25 2.41e-6 Si

P7 2.252¢-8 Si P26 0.04408 Si

P8 1.595¢-6 Si P27 0.6348 No

P9 4.565e-4 Si P28 0.009754 Si
P10 3.474e-10 Si P29 0.4212 No
P11 0.08017 No P30 0.002134 Si
P12 0.01309 Si P31 0.8962 No
P13 8.618e-7 Si P32 0.03936 Si
P14 2.481e-12 Si P33 0.3028 No
P15 0.000593 Si P34 0.0001498 Si
P16 0.004669 Si P35 2.521e-9 Si
P17 2.069e-13 Si P36 0.9581 No
P18 0.005439 Si P37 1.328e-11 Si
P19 0.01717 Si

Treball Fi de Grau 27



Cinta Gisbert Bouzas

Taula 2. Resultats test T Student per a variables independents, bilateral amb nivell de confianca del 95% i suposant
variancies entres grups no iguals. Valors d’expressio de proteines aleatories en pacients aleatoris vs valors d’expressio
de proteines aleatories en pacients amb asma.

1D Diferencia ID Diferencia

protefna proteina p-value significativa protefna proteina p-value significativa
P1 P09001 0.2439 No P20 P49354 0.6632 No
P2 000584 0.7053 No P21 P51970 0.002891 Si
P3 Q96RR4 0.1795 No P22 094985 0.054 No
P4 P60520 0.3213 No P23 Q9Ye6M1 0.3178 No
P5 Q567U6 0.15 No P24 P16083 0.2926 No
P6 P01903 0.3251 No P25 Q9BZ67 0.9561 No
P7 P24821 0.6652 No P26 P55347 0.3107 No
P8 Q14162 0.4454 No P27 QI9NPAS5 0.6598 No
P9 Q5TA45 0.3171 No P28 P14314 2.2e-16 Si
P10 Q5QJE6 0.3113 No P29 P00813  1.183e-12 Si
P11 Q99439 0.0017 Si P30 QY9ULED 0.846 No
P12 Q9Y5V0 0.1102 No P31 Q7Z2T5  1.215e-4 Si
P13 P23511 0.2995 No P32 P42898 0.9414 No
P14 075324  0.006124 Si P33 Q9BTD3  0.008492 Si
P15 Q9BW27  0.02649 Si P34 Q9UPY3 0.001112 Si
P16 Q9UQC2 0.32 No P35 075094 0.8374 No
P17 Q5VTS52  2.578e-6 Si P36 Q96SW2 0.2775 No
P18 Q12768 0.007827 Si P37 Q9HCEG6 0.3214 No
P19 P31639 0.1729 No
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8. CONCLUSIONS

Tal i com es mostra en els resultats anteriors la majoria de proteines efectores d’asma

mostren diferéncies significatives al comprar el patrd d’expressi6 entre els dos grups de pacients
estudiats, sans i amb asma. Aixi doncs es confirma per a la majoria de proteines del llistat proposat
com efectores de 1’asma que realment es comporten de forma significativament diferents amb
pacients aleatoris que al estudiar-les amb pacients amb asma. Ara bé dotze de les trenta-set
proteines proposades com efectores d’asma no presenten diferéncies significatives entres els dos
grups de pacients i per tant podrien ser proteines interessants a revisar i intentar entendre perqué

no apareixen aquestes diferencies en el patré d’expressio.

Pel que fa al segon analisi realitzat, on es comprova que realment aquesta diferencia significativa
no apareix al estudiar proteines totalment aleatories, els resultats son forga bons ja que la majoria
de proteines estudiades no mostren aquest diferéncia entre grups de pacients. Al comparar el valor
d’expressio genica de gens que codifiquen per un llistat de proteines totalment aleatories entre els
dos grups de pacients, vint-i-sis de les trenta-set proteines estudiades no tenen uns valors
d’expressi6 génica significativament diferents. Aixd mostra que les diferéncies significatives que
s’han trobat en el primer estudi no es troben en la majoria de les proteines aleatories. Ara bé, cal
tenir en compte que onze de les trenta-set proteines estudiades si que han mostrat diferencies
significatives entre els dos grups de pacients estudiats i que pe tant podrien ser unes bones
candidates a estudiar en futurs estudis. Entre la funci6 que fan aquestes proteines si els processos
en els que estan implicades podria donar a la llum comorbiditats associades a I’asma que no s’han

estudiat fins al moment, o bé confirmar alguns dels estudis ja realitzats.

En general les conclusions extretes en 1’estudi realitzat sén bones ja que es confirma el
coneixement que es te sobre els efectors d’asma en els estudis realitzats fins al moment. | a més

es proposa un llistat d’onze proteines interesants a estudiar en futurs estudis.

Pel que fa referéncia a la resta de funcions implementades les conclusions extretes sén bones
també, ja que la funcié de rastreig de pacients que generar un fitxer per proteina s’ha executat
correctament i agilitza de forma molt clara la consulta de dades d’expressio geénica. La
implementacid de la segona funcio de rastreig de pacients que retorna el percentatge de pacients
amb els valors d’expressio més alts a més baixos segons s’especifiqui s’implementa també
correctament i retorna les resultats desitjats facilitat I’estudi d’aquets i la generacio de posteriors

resultats.
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10. AUTOAVALUACIO

Aguest treball m’ha aportat moltes coses i m’ha fet créixer tant a nivell professional com

personal. Al realitzar un treball d’aquestes dimensions on hi dediques tant d’esforg i inverteixes
tant temps a la cerca de bons resultats fa que tingues que aprendre també a sobreportar situacions
on I’estrés i la frustraci6 dominen la situacid. L’important perd es poder superar aguestes
situacions i entendre que es normal que en algun punt del projecte apareguin aquets sentiments
pero que tot el treball sempre acaba sortint a la llum i la satisfaccio personal que t’aporta és molt

superior.

Al llarg de I’estudi realitzat m’he adonat de la gran dificultat que hi ha a I’hora d’intentar extreure
uns bons resultats. Tot el tractament previ que hi ha per reordenar les dades, entendre bé el seu

origen i intentar generar resultats reals tenint en compte tots els parametres.

Gracies a la realitzacié del treball he pogut posar en practica molts dels coneixements adquirits
durant el grau. He pogut treballar en tot moment compaginant dos de les meves gran passions, la
biotecnologia i la enginyeria informatica. He sentit molta llibertat a ’hora de poder crear noves
solucions a problemes tant presents en la societat actual com es la gestié de la gran quantitat
d’informacié que s’esta generant constantment. M’he sentit molt recolzada per grans

professionals en I’ambit de la bioinformatica i he sentit que he aprés molt d’ells.

M’ha donant també una gran satisfaccio el fet de veure tot el coneixement que arribem a adquirir
al llargs dels anys d’estudi dels graus. | que tot i que ens queda encara molt per aprendre, tenim

un bon punt de partida i unes bones bases per emprendre la nostra vida laboral.

Em sento molt afortunada de 1’oportunitat que he tingut de treballar en un empresa del sector
bioinformatic i sento que he aprofitat molt bé 1’oportunitat. La valoracio global de la realitzacio
del treball és molt bona. Aquest treball representa molta constancia en 1’aprenentatge i la gran
aplicabilitat i poder incalculable que té la bioinformatica en I’ambit de la investigacio. Es una

mostra de la importancia del treball en equip en la comunitat cientifica.
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ANNEX 1: LLISTA D’ABREVIATURES

Real World Data RWD
Gene Expression Omnibus GEO
Hight-Throughtput HT
Ageéncia europea de Medicaments EMA
Assajos clinics aleatoris ECA
Informacié minima sobre un experiment de | MIAME
microarray

The Patient Repository TPR
Probability Density Funtion PDF
Base de dades BD
Randomized Controlled Trial RCT
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