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RESUMEN

Con este trabajo se continua la linea de
investigacion  consistente en evaluar y
desarrollar procedimientos computacionales
adecuados para analizar la relacion clinica entre
el microbioma intestinal y la presencia del
cancer colorrectal. En esta oportunidad se ha
trabajado con muestras propias obtenidas en el
medio local. Corresponden a los microbiomas de
20 pacientes, 10 sanos y 10 enfermos, del Sector
de Coloproctologia del Hospital Italiano de
Buenos Aires que fueron secuenciados a partir
de materia fecal. La identificacion bacteriana se
realizo utilizando el gen marcador 16S rRNA
para obtener la distribucion de frecuencias a
distintos niveles taxonémicos en cada paciente.
El presente articulo describe el proceso que se ha
realizado desde que las muestras salen del
secuenciador hasta que son procesadas para su
valoracion clinica. Con tal objetivo los pacientes
fueron agrupados por medio de algoritmos de
aprendizaje no supervisado y se desarrolld el
aspecto matematico de una distancia que trata de
ajustar el clustering computacional a los
objetivos clinicos. La metodologia de trabajo
empleada ha sido validada mediante la
participacion en la red Global Research Network
to Investigate the CRC-associated Microbiome
of non-Western Countries creada por la
Universidad de Leeds, UK.
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CONTEXTO

El Grupo de Investigacion y Desarrollo en Data
Mining del Departamento de Ingenieria e
Investigaciones Tecnoldgicas de la UNLaM
viene realizando evaluaciones y desarrollos de
algoritmos con el fin de evidenciar los aspectos
médicos de interés para diagnosticar y observar
la evolucion de patologias gastrointestinales
tales como el céancer colorrectal. Con tal
finalidad desde 2015 ha desarrollado, dentro del
programa de Incentivos, los proyectos de
investigacion C169 “Aplicaciones de Data
Mining al Microbioma Humano” y C200
“Aplicacion de Técnicas de Data Mining para
Analisis del Microbioma Humano segun
Funcionalidades Metabodlicas”. Actualmente
lleva adelante, por primera vez a partir de
muestras tomadas a pacientes autoctonos, el
proyecto C220 del mismo Programa,
“Explotacion de Datos del Microbioma de
Pacientes con Céncer Colorrectal” en el marco
de un convenio de colaboracion con el Hospital
Italiano de Buenos Aires firmado entre UNLAM
e HIBA durante 2019.

1. INTRODUCCION

Se estima que hasta el 90% de las condiciones de
salud y enfermedad estan asociadas de alguna
manera al microbioma. Por ese motivo y por la
posibilidad de intervenciones con prebiodticos y
antibioticos, los estudios metagendmicos
basados en la Secuenciacion de Nueva
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Generacion abren una nueva era en la
prevencion y tratamiento [1]. El céancer
colorrectal, que presenta  caracteristicas
moleculares particulares y estrecha relacion con
la dieta “occidental” [2], es una patologia de
estudio de las mas frecuentemente abordadas
debido a su alta incidencia. La metagendémica
orientada hacia el uso de genes marcadores
como el 16S rRNA permite establecer el perfil
taxondmico del microbioma de pacientes con
cancer colorrectal. En este camino es posible que
en algun momento el andlisis del microbioma
alcance a transformarse en una herramienta
auxiliar para el diagndstico y evaluacion de la
enfermedad. Sin  embargo, toda esta
potencialidad depende en gran medida de que
sea ajustada la interrelaciéon entre lo
bioinformatico y lo médico. Cada algoritmo a
utilizar, cada parametro a ajustar, requieren de
una evaluacion acerca del grado en que
colaboran a mejorar, en términos médicos, la
herramienta de analisis. En tal sentido el vasto
campo que constituye el dominio de las técnicas
de proceso desde que se obtienen las secuencias
de ADN del secuenciador hasta el desarrollo de
métodos de aprendizaje automatico que afinen la
precision en la clasificacion médica, define la
problematica a investigar por el grupo en el
marco del convenio referido con el Hospital
Italiano de Buenos Aires.

2. LINEAS DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO

El trabajo pretende estudiar en detalle Ila
aplicacion de procedimientos computacionales
supervisados y no supervisados sobre los
microbiomas para clasificar y predecir
patologias. Comprende tanto el enfoque a través
del gen marcador, el caso de los resultados que
aqui se presentan, como el enfoque a partir de la
informacion de funcionalidad metabdlica
aportada por el metagenoma completo. Se
intentan alcanzar varios objetivos:

-Dominar la tecnologia de almacenamiento,
comparacion y distribucion funcional segtn las

176

secuencias obtenidas del microbioma intestinal
de pacientes por videocolonoscopia o por
materia fecal.

-Determinar los métodos computacionales mas
convenientes para los agrupamientos de
microbiomas de pacientes de forma que revelen
Optimamente sus caracteristicas clinicas.
-Realizar lo propio respecto de algoritmos de
prediccion entrenados y testeados para la
evaluacion clinica.

-Dejar allanado el camino para la aplicacion
experimental de todos estos métodos a mayor
cantidad de muestras de pacientes locales
obtenidas por investigadores del grupo.

El primer trabajo que ha sido necesario realizar
fue el de establecer la secuencia de procesos para
poder hacer el analisis estadistico posterior. En
la Figura 1 se muestra el diagrama de los
procesos que se han efectuado.

Importacion de los reads. Para su importacion a
QIIME2 [3] y [4], se ha creado un archivo
delimitado por comas (.csv), en formato fastq
manifest. Este archivo es el que ha permitido
conectar los identificadores de las muestras con
las rutas absolutas de los archivos fastq.gz que
contiene las secuencias directas e inversas,
indicando la direccion de la lectura para cada
una.

Importacion de
reads

¢

Eliminacion de
ruido

¢

Alineamiento

*

Arbol filogenético

¢

Mediciones de
diversidad

G

Analisis estadistico

Figura 1. Pasos del proceso

Eliminacion del ruido. En este paso del proceso
se realiza el filtrado de las secuencias y se



eliminan las lecturas ambiguas o de baja calidad.
También se realiza la eliminacion de quimeras
para evitar la falsa diversidad que se podria
generar en analisis posteriores. Asimismo, se
descartan las muestras cuyo recuento final sea
inferior a 10000. Como resultado de dicha etapa
se genera una tabla de frecuencias de las
secuencias agrupadas en Unidades Taxonomicas
Operacionales (OTU) como representantes de
las lecturas.

Alineamiento. Se ha creado una tabla de
secuencias alineadas, mediante algoritmos de
alineamiento multiple.

Arbol filogenético. Antes de realizar el arbol, ha
sido necesario filtrar las secuencias, ya que el
proceso de alineamiento afiade ruido.
Mediciones de diversidad. Todo el trabajo
realizado en los pasos previos ha permitido el
estudio de la diversidad alfa y beta, mediante
métricas filogenéticas y no filogenéticas [5]. Las
medidas de alfa diversidad que se han utilizado
son: Indice de diversidad de Shannon, OTUs
observadas, analisis de correlacion de Spearman.
En cuanto a las medidas de diversidad beta, se
han realizado anélisis con diferentes distancias:
Jaccard, Bray-Curtis, unweigthted Unifrac,
weighted Unifrac y test de Adonis.

Se ha analizado la composicién microbiana de
las muestras segun el grupo de pertenencia (sano
o con presencia de cancer de colon) y se ha
aplicado test de Kruskal-Wallis a dichas
matrices para determinar si existen diferencias
estadisticamente significativas entre los grupos.
Para ello se ha observado la relacion entre la
cantidad de OTUs y la diversidad de Shannon, y
las variables categoricas de la metadata.

Para el analisis de diversidad beta se tuvieron en
cuenta varias métricas y se realizo el andlisis de
permutaciones sobre las matrices de distancia
(permutaciones) PERMANOVA, en la busqueda
de diferencias en la composicion de los grupos
de pertenencia con respecto al género. Por otro
lado, se generaron graficos a partir del analisis
de componentes principales con las distintas
métricas, que permitieron visualizar los
resultados de la diversidad beta.

3. RESULTADOS
OBTENIDOS/ESPERADOS
Los analisis de diversidad alfa realizados con las
métricas de Shannon y por OTUs observadas,
confirman que no existen sesgos en cuanto a su
condicion clinica o a su género. Como ejemplo,
se presenta la Figura 2 y la Tabla 1.
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e

Figura 1. Grdfico de significacion de diversidad de OTUs
observadas dividida segun el grupo (CC: cdncer de colon, HV:
sano) al que pertenecen las muestras.

Resultados Kruskal-Wallis (todos los grupos)
H 0,0701
p-valor 0,7911
Tabla 1. Test de Kruskal-Wallis para la diversidad de OTUs

observadas segun el grupo (CC: cdncer de colon, HV: sano) al que
pertenecen las muestras.

Ademas de analizar la diversidad alfa, se analizo
también la diversidad beta con diferentes
métricas, puesto que este tipo de diversidad
informa sobre el grado de diferenciacion entre
comunidades microbianas. Este andlisis se ha
realizado mediante componentes principales y
usando el andlisis de  permutaciones
PERMANOVA sobre las matrices de distancias.
Ninguno de ellos reveld diferencias en la

Distances to HV

F

HV [n=45)
=100

CCin

Figura 3. Grdfico que muestra la Unifrac entre cada grupo de
interés respecto a los pacientes sanos.

composicion entre los grupos, como se ve en la



Figura 3, que se muestra como ejemplo ya que
los demas resultan similares.

El test estadistico aplicado para confirmar que
las diferencias no son significativas ha sido el
test PERMANOVA. Sus resultados se ven en la
Tabla 2.

Resultados de PERMANOVA

Método PERMANOVA
Nombre del test estadistico Pseudo-F
Medida de la muestra 20

Ndmero de grupos 2

Test estadistico 0,97616
p-valor 0,385
Numero de permutaciones 999

Tabla 2. Test permanova a nivel taxonémico género.

Para abordar el andlisis de la composicion
taxonomica de las muestras segin los grupos de
interés, en QIIME2 se ha asignado taxonomia a
la tabla de secuencias representativas mediante
el clasificador SILVA 132. Luego se colapsa la
taxonomia a nivel 6 (nivel especie), en una tabla
rarefaccionada, que permite exportarse para
realizar otros tipos de analisis estadisticos.

La tabla de frecuencias taxonOmicas
rarefaccionada que se ha exportado del QIIME2
se cruzo con los metadatos de las muestras, es
decir, la tabla obtenida incluye, ademas de las
frecuencias absolutas de cada uno de los 239
Otus halladas, la clasificacion en sano o
enfermo, la edad y el sexo de cada paciente.

La informacién obtenida a la salida de QIIME2
se dispuso en tablas donde cada fila representa
un microbioma, es decir un paciente, y en cada
columna se ubican los taxones correspondientes
al nivel taxondmico que se tiene en cuenta. Asi
hay tablas por género, familia, orden, clase y
phylum que son los niveles a los cuales se
realizan los estudios. La Tabla 3 muestra un
ejemplo:

Columnat  OTU1 OTU2 OTU3 OTU4 OTU5 OTU6

GCRFNG_AF 0 0 5 0 42 0
GCRFNG_AF 0 0 0 0 22 0
GCRFNG_AF 160 0 2 0 213 0
GCRFNG_AF 0 0 0 0 359 1

Tabla 3. Ejemplo de tabulacion a nivel género.
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En la Tabla 3 la columna 1 corresponde a la
identificacion del paciente y las siguientes se
asocian a las distintas Unidades Taxonomica
Operacionales en las que se han agrupado las
secuencias del gen marcador en cada
microbioma. El nimero dentro de cada celda de
la Tabla 3 es la cantidad de veces que la OTU
respectiva se ha presentado en el
correspondiente microbioma o, lo que es lo
mismo, la cantidad de secuencias que han sido
asignadas en ese microbioma a ese taxon. El total
de OTUS halladas en todos los pacientes fue de
239. Es decir, se hallaron 239 géneros distintos
en los que distribuir las secuencias de los genes
marcadores aunque, claramente, no en todos los
microbiomas se presentaron todos los géneros.
La informacién de la tabla incluye en las tres
ultimas columnas, que no se ven, la clasificacion
en sano o enfermo, la edad y el sexo de cada
paciente. A partir de ella se realizaron distintos
procesos. El célculo de la correlacion lineal entre
las variables y la clasificacion de enfermedad o
salud dio, como se esperaba, alta correlacion
lineal (-0.78) entre la edad y la enfermedad con
un valor p del orden de 107 lo que autoriza a
sostener tal correlaciéon no solo en la muestra
sino a nivel poblacional. A continuacion, se
realizo un clustering no jerarquico utilizando la
distancia euclidea y encadenamiento promedio.
Se tomaron en cuenta solo las variables que
correspondian a cada taxon descartando la edad,
el sexo y la clasificacion médica respecto de la
enfermedad. La Tabla 4 muestra los resultados.

Cluster N° de Pacientes Silueta

1 18 0,31
2 2 0,14
Total 20 0,26

Tabla 4. Agrupamientos de pacientes

Es claro que el agrupamiento de bajo indice
silueta total no revela nada sobre la condicion
clinica de los pacientes. La correlacion entre la
variable de clasificacion de la enfermedad y la
variable conglomerado asignado es exactamente



0 con un valor p de exactamente 1 lo que indica
la imposibilidad de rechazar la hipotesis de no
correlacion a nivel poblacional. Sin embargo, se
aprecian ciertas diferencias importantes de
frecuencias promedio entre pacientes enfermos y
sanos. Para evaluar la influencia real de cada
diferencia en la disimilaridad de casos enfermos
y sanos, las frecuencias medias pueden ser
estandarizadas y luego calcular las diferencias
para cada taxén (en el ejemplo el género u OTU).
Tales diferencias se toman en valor absoluto
mediante la cuenta D; = |fCC; — fHV;|. Asi se
obtiene un perfil de diferencias de frecuencias
medias estandarizadas entre pacientes sanos y
enfermos como el que se muestra en la Figura 4
para el nivel taxonémico género.

Valores Absolutos de Diferencias Medias CC-HV

a
2
2 s
<

Género
Figura 4. Diferencia de frecuencias medias sanos-enfermos

A continuacion se realiza la cuenta P; =
D; .

1000 ZiTJDk =1,2,...,239
=1

obteniéndose un peso para cada diferencia. Con

estos pesos se arma una distancia entre

microbiomas i y k cuya formula es:

d = |$2(f; - fiy)’P. Esta distancia se propone

para un nuevo clustering no jerarquico con
encadenamiento promedio. Se observa entonces
que los casos enfermos son todos bien
clasificados, mientras que solo resultan bien
clasificados la mitad de los pacientes sanos. La
correlacion lineal entre ambas variables arroja
un coeficiente de 0.58 y el valor p fue 0.01 lo que
indica que puede rechazarse la inexistencia de
correlacion con una probabilidad 0.01 de error.
La nueva distancia pesada parece desempefiarse
mejor para evaluar la similitud entre pacientes de
acuerdo a su clasificacion clinica. Los pesos
obtenidos podrian muy bien utilizarse para medir

para todo
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distancias entre casos que no hayan integrado la
muestra original. Resulta auspicioso que todos
los casos enfermos hayan sido bien clasificados,
pues la correlacion de Spearman, que se utiliza
también en variables cualitativas, dio
relativamente alta y con muy baja probabilidad
de error al extenderse a la poblacion.

4. FORMACION DE RECURSOS
HUMANOS

En el equipo de trabajo participan un magister y
un especialista en data mining, un doctor en
biologia, un médico, 2 ingenieros en sistemas y
una matematica Estd en curso una tesis de
maestria.
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