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Abstract. La metagenomica orientada hacia el uso de genes marcadores como el
16S rRNA permite establecer el perfil taxondmico del microbioma de pacientes
con cancer colorrectal. Cabe entonces explorar el papel del analisis taxonémico
del microbioma como herramienta de diagndstico y evaluacion de la enfermedad.
En tal sentido debe ajustarse la interrelacion bioinformatico-médica. Cada
algoritmo a utilizar, cada parametro a ajustar, requieren de una evaluacion acerca
del grado en que colaboran a mejorar el analisis en términos médicos. El objetivo
general del trabajo es entonces caracterizar el microbioma de pacientes del
AMBA en cuanto a riqueza, diversidad y distribucion estadistica, a través de
muestras del gen marcador 16S rRNA obtenidas de materia fecal. En particular,
se procurd reproducir la pipeline desarrollada anteriormente con muestras
extraidas de repositorios internacionales mejorando los aspectos de
automatizacion y ajustando la eleccion de parametros. También se validd la
metodologia de trabajo por medio de comparacion con los procesos llevados a
cabo en el marco de la Large Bowel Microbiome Disease Network. A su vez, se
realizd el analisis estadistico correspondiente para establecer la riqueza,
diversidad de los microbiomas autoctonos. Finalmente se evalud el desempefio
de métodos supervisados y no supervisados de clasificacion y prediccion respecto
del diagnostico

Palabras Clave: Microbioma-Cancer-Secuenciacion-Explotacion de Datos-
Evaluacion Médica

1. Introduccion

Los métodos de nueva generacion para secuenciacion de ADN posibilitan el andlisis
masivo y a bajo costo de las comunidades de microorganismos alojados en el intestino
humano. El creciente interés médico que suscitan estos estudios se basa en la probada
asociacion de estados de riqueza y diversidad del microbioma con patologias
importantes como el céncer colorrectal sobre el cual se focaliza este articulo. En
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trabajos anteriores [1] se ha dejado establecida una linea de procedimientos a efectuar
sobre las lecturas desde que salen del secuenciador hasta que resultan procesadas en
términos de explotacion de datos. También se ha probado la potencialidad de estos
métodos para caracterizar el microbioma [2]. Sin embargo, la eleccion de parametros y
algoritmos debe estar guiada por el criterio médico para el cual resulte util la
informacion aportada en términos clinicos de diagndstico y evaluacion. Este articulo se
propone exhibir aspectos de la vinculacion bioinformatico- médica y ajustar la
metodologia hasta aqui desarrollada a efecto de hacer evidentes los aspectos clinicos
de interés. Por primera vez se realiza el estudio sobre pacientes autdctonos, para los
cuales la composicion del microbioma varia de acuerdo a factores como tipo de
alimentacion, edad y localizacion geografica. La tarea se realizé en el marco de un
convenio firmado entre la Universidad Nacional de La Matanza y el Hospital Italiano
de Buenos Aires, Sector de Coloproctologia. A través del mismo se cuenta ademas con
la insercion en la Large Bowel Microbiome Disease Network de la Universidad de
Leeds, Inglaterra, lo que permite validar los procedimientos que se lleven a cabo.

Las tecnologias de nueva generacion para la secuenciacion de ADN han potenciado
notablemente las posibilidades de los estudios metagendmicos, que involucran el
conocimiento simultaneo de los genes de todos los individuos que forman una
comunidad, extendiendo sus alcances al analisis de la composicion microbiana de
suelos, aguas y al microbioma humano. Este no es otra cosa que la comunidad de
microorganismos presentes en el cuerpo humano que contiene diez veces mas
microorganismos que células propias. Se han presentado entonces probabilidades
ciertas de evaluar la interaccion entre esta microbiota y el organismo alojante que
resulta clave en el mantenimiento de la inmunidad y la proteccion contra agentes
patdgenos externos al organismo humano. La composicion del microbioma, que se ha
considerado como un 6rgano adicional en las personas [2], varia segun el estilo de vida,
la dieta y su genotipo, pero es estable dentro de una misma persona. Si se producen
modificaciones de tipo permanente esto conlleva una disbiosis que es la alteracion de
la influencia de la comunidad en los procesos metabolicos y que se asocia con
enfermedades tales como la inflamacion intestinal, el asma o los desérdenes mentales.
En particular la disbiosis puede estar implicada en la carcinogénesis al ser iniciadora
de procesos inflamatorios y su presencia da sefial de inmunodepresion [3].

Algunos argumentos indirectos sugieren este rol potencial de la microbiota
intestinal en la carcinogénesis colorrectal. El cancer colorrectal es basicamente una
enfermedad genética pero el microbioma alojado por el paciente puede explicar la
interaccion entre los genes del paciente y el entorno de microorganismos presentes que
se manifiesta tanto en su diversidad y riqueza taxondomica cuanto en las vias
metabdlicas que tienen lugar. Frecuentemente aparecen asociados el cancer colorrectal
y las variaciones de las frecuencias con que algunas especies bacterianas se encuentran
en el microbioma [4] y [5]. A su vez la disminucion en la diversidad total se ha
vinculado con distintas patologias que incluyen el cancer colorrectal, la obesidad,
enfermedades autoinmunes y neuroldgicas [6]. Esta asociacion no es clara atn para
determinar si la variacion del microbioma es una causa o un efecto del cancer. Incluso
recientemente se ha sugerido que el microbioma puede jugar el rol de control sobre la
enfermedad. En todo caso existe una perspectiva interesante en los estudios
metagenomicos, pues no solo permiten la determinacion taxonémica de la comunidad
microbiana a través de la utilizacion de genes marcadores sino que también, al utilizar
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la informacion de todas las secuencias obtenidas del microbioma (WGS), pueden
establecer las vias metabolicas que potencialmente sigan los procesos celulares en el
paciente [7]. Esto ha motivado un profundo interés en la comunidad médica que ha
buscado avanzar en la comprension, y eventualmente en el diagnostico y prondstico de
enfermedades, utilizando estos métodos de analisis.

Al respecto hay que sefialar no solo la tecnologia de secuenciacion sino también los
desarrollos de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado y no supervisado. En
lo referido al microbioma humano, se ha hecho evidente la necesidad de contar con un
esquema seriado de procesos computacionales a aplicar desde que las secuencias salen
del secuenciador hasta que resultan transformadas en informacion util para la
investigacion clinica. Esto involucra la confeccion de software de filtrado de las
secuencias, de evaluacion de contaminacion del conjunto con secuencias humanas, de
ensamblado de secuencias, de anotacion de las mismas seglin sus niveles taxonomicos,
de identificacion de vias metabdlicas presentes, de agrupamiento en conglomerados o
clusters segun taxonomia o metabolismo, y de aprendizaje sobre conjuntos de
entrenamiento y testeo para clasificar microbiomas segin los mismos principios.

En el proyecto Aplicacion de Técnicas de Data Mining para Analisis del
Microbioma Humano segiin Funcionalidades Metabdlicas, desarrollado por el grupo en
el periodo 2017-2018, se ha podido establecer una “pipeline”, con varios pasos
automatizados, para tratar las secuencias de ADN microbiomico. Comprende el
tratamiento de las lecturas desde que salen del secuenciador hasta que resultan datos
para explotacion por técnicas estadisticas multivariadas y de aprendizaje supervisado y
no supervisado, de forma de ponerlos al servicio de la interpretacion médica. Estos
procesos comienzan con el filtrado de las lecturas para quitar posibles contaminaciones
con los reactivos utilizados en la secuenciacion, continiian con el ensamblado en
contigs, luego con el filtrado de las secuencias humanas que pudieran haber sido
obtenidas también en la muestra y finalmente con la anotacion taxonoémica y funcional.
Luego de esto la informacion debe disponerse de manera adecuada para iniciar el
proceso de explotacion de los datos que consiste en la aplicacion de variadas técnicas
estadisticas y de aprendizaje automatico a efecto de establecer las caracteristicas y
patrones de comportamiento que puedan asociarse a la condicion clinica de los
pacientes. Para este trabajo se logro contar con muestras de materia fecal de pacientes
autoctonos para iniciar asi un estudio sobre las caracteristicas locales de la enfermedad
que se supone presentaran variaciones ligadas a dieta, condiciones de habitat, etc. [8]

2. Materiales y Métodos

2.1 Muestras

Disefio:

Corte transversal.

1. 20 pacientes (10 con CCR y 10 controles) tratados por la Seccion de Coloproctologia
del Hospital Italiano de Buenos Aires.

2. 15 pacientes (7 con CCR y 8 controles) tratados por la Seccion de Coloproctologia
del Hospital Italiano de Buenos Aires.
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Criterio de inclusion:

Casos: - Edad mayor a 18 afios. - Adenocarcinoma de colon confirmado con histologia.
Controles: - Edad mayor a 18 afios - Ausencia de neoplasia colonica (adenocarcinoma
y adenoma) confirmada por video colonoscopia completa, con Boston mayor a 6 (al
menos 2 puntos por sector).

Criterio de exclusion: - Consumo de antibiéticos o probidticos en los Gltimos 6 meses.
- CCR en tratamiento - Antecedentes de cirugia colorrectal, CCR, radioterapia pélvica
0 quimioterapia. - Antecedentes familiares compatibles con sindromes de CCR
hereditario - Enfermedad inflamatoria intestinal o enfermedad intestinal infecciosa. -
Incapacidad de dar consentimiento informado.

Muestras empleadas en el estudio:

Muestra 1: materia fecal de 10 pacientes con CCR no tratado, material fecal de 10
voluntarios sanos que se sometieron a una colonoscopia por alguna razon y se haya
demostrado que tienen un intestino normal en la colonoscopia.

Muestra 2: materia fecal de 7 pacientes con CCR no tratado, material fecal de 8
voluntarios sanos que se sometieron a una colonoscopia por alguna razon y se haya
demostrado que tienen un intestino normal en la colonoscopia.

Mezcla de muestras 1 y 2: Se identificaron 216 géneros comunes entre la Muestra 1 y
la Muestra 2. Con ellos y conservando el diagnostico clinico efectuado se integro la
mezcla de muestras con el objetivo de lograr una mayor representatividad y
homogeneidad.

2.2 Secuenciacion

Muestra 1: Se realizé con secuenciador Illumina HiSeq sobre la region V4 del gen 16S
rRNA. Cada secuencia representa 150 pares de bases

Muestra 2: Se realizo con secuenciador Illumina MiSeq sobre las regiones V3 y V4 del
gen 16S rRNA. Cada secuencia representa 300 pares de bases.

2.3 Procesamiento inicial

Ambas muestras fueron tratadas en una cadena de procesos establecida en trabajos
anteriores [1]. La metodologia empleada en estos procesos iniciales fue validada aqui,
por comparacion con trabajos similares realizados por grupos dentro de la Large Bowel
Microbiome Disease Network, la cual integra el Hospital Italiano de Buenos Aires. Se
importaron las lecturas del microbioma de cada paciente al software QIIME2 [9].
Luego se elimind el ruido. Se filtraron las secuencias y se eliminaron las lecturas
ambiguas o de baja calidad. A continuacion, las distintas secuencias fueron alineadas
contra los alineamientos de referencia para el gen 16S rRNA. Para cada metagenoma
intestinal, se gener6 una tabla de frecuencias de las secuencias agrupadas en Unidades
Taxondmicas Operacionales (OTU) y se confecciond el arbol filogenético. En la
Muestra 1, cuyas secuencias comprendieron solo la region V4 del gen, éstas se
agruparon en 239 OTUs distintas, correspondientes al nivel taxondmico género. En la
Muestra 2, més rica por contener las regiones V3 y V4 del gen, se pudieron identificar
370 taxones género.

2.4 Clustering
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Se realizaron distintos experimentos de agrupamiento de pacientes a efecto de evaluar
las posibilidades de la técnica en la clasificacion clinica adecuada de los pacientes de
acuerdo a su perfil microbiémico. Se realizaron pruebas de clustering jerarquico, con
distancia euclidea, otras con agrupamiento no jerarquico por medio del algoritmo k-
means, con distancia euclidea y encadenamiento promedio, variando el numero inicial
de centroides. Y finalmente se construyo “ad hoc” una distancia entre microbiomas que
tiene en cuenta el peso de la diferencia de cada taxon entre pacientes sanos y enfermos
[1]. En estos procesos se utilizoé software INFOSTAT [10], WEKA [11] y desarrollos
propios en lenguaje C para operar entre paquetes cambiando formatos y armar la matriz
de distancias pesadas. Los agrupamientos fueron evaluados por el indice Silhouette.

2.5 Arboles de decision

En relacion con los métodos de aprendizaje automatico, en base a los antecedentes de
desempeitio [12], se decidié entrenar y testear dos algoritmos de arboles de decision.
Por un lado, el C4.5 [13] disponible en Weka bajo el nombre J48 y por otro, el ensamble
Random Forest, también incorporado a WEKA. Desde el punto de vista computacional
se utilizaron matrices de confusion y curvas ROC para evaluar tanto el entrenamiento,
realizado a partir de la Muestra 1, como el testeo, efectuado sobre la Muestra 2. La
consideracion comparativa de ambas muestras requirio la identificacion de los taxones
presentes simultaneamente en ambas. Se identificaron 216 géneros comunes con los
cuales se trabajo en los dos tipos de arboles. Ademas, los mismos algoritmos se
probaron con la mezcla de muestras 1 y 2. Asi se selecciond convenientemente un
conjunto de entrenamiento de 18 pacientes y otro de testeo de 17. En todos los casos,
se establecid como criterio relevante en términos clinicos que la clasificacion fuera muy
eficiente en la deteccion de pacientes enfermos y menos importante en cuanto a la
verificacion de los sanos.

3. Resultados obtenidos

Los primeros resultados obtenidos corresponden a los procesos iniciales realizados con
QIIME?2. Por ejemplo, la distribucion estadistica de frecuencias de OTUs o taxones se
dispuso como exhibe la Tabla 1.
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Tabla 1. Datos de la muestra 1, cantidad presente de cada taxon u OTU por paciente.

Taxén D_0_ArchaeD_0_ArchaeD_0_Bacter D_0_ Bacter D_0_ Bacter D_0_ Bacter D_0_Bacter D_0_Bacter D_0_Bacter D_0_Bacter D_0_Bacter D_0_ Bacter D_0_ Bacter D_0_
GCRFNG_AR-CC-AL 0 0 5 0 2 0 0 0 0 0 321 0 0

N

GCRFNG_AR-HV-E5 222

cocococeo®oocooe
IS

STy

130
227
95
106
537
66

GCRFNG_AR-HV-F6 0
GCRFNG_AR-HV-G7
GCRFNG_AR-HV-HE
GCRFNG_AR-HV-I3
GCRFNG_AR-HV-J10

.

a
oo 2

GCRFNG_AR-CC-B2 [ 0 0 0 22 0 0 0 [ 0 73 0 4
GCRFNG_AR-CC-C3 160 0 2 0 213 0 0 0 0 23 103 0 1
GCRFNG_AR-CC-D4 0 0 0 0 359 1 0 0 0 0 77 0 0
GCRFNG_AR-CC-ES o 0 0 0 143 0 0 0 o 0 0 4 o
GCRFNG_AR-CC-F6 0 0 10 0 1705 0 0 0 0 0 38 0 0
GCRFNG_AR-CC-GT 58 0 0 0 3090 0 0 0 0 0 571 0 0
GCRFNG_AR-CC-HS [ 0 0 0 89 0 0 0 [ 0 86 0 [
GCRFNG_AR-CC-19 0 0 0 0 a0 0 0 0 0 0 284 0 0
GCRFNG_AR-CC-J10 a9 64 141 0 64 0 4 0 0 0 134 0 0
GCRFNG_AR-HV-A1 1 0 0 21 0 0 0 o 0 295 0 o
GCRFNG_AR-HV-B2 10 0 0 95 0 0 0 12 0 55 0 0
GCRFNG_AR-HV-C3 0 7 0 192 0 0 0 0 24 180 0 0
GCRFNG_AR-HV-D4 [ 0 0 180 0 0 1 [ 114 0 10
0 0 0 0 3 3 0 8
6 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 9
0 0 0 0 0 o 0 o
0 0 0 0 0 o 0 o
3 1 0 8 0 0 0 0

En la primera columna de cada tabla se anotan los pacientes detallados con un
codigo, y la primera fila nombra cada uno de los taxones u Otus identificados. En la
muestra 1, a nivel género, se pudieron identificar 239 Otus, y en la muestra 2, 368. Las
ultimas tres columnas corresponden a la clasificacion, la edad y el sexo.

El clustering realizado con la muestra 1 arrojé resultados dispares. El método
jerarquico fue poco adecuado para producir agrupamientos que se correlacionaran con
la clasificacion clinica por sano o enfermo. En cambio, K-means con distancia euclidea
y encadenamiento promedio arrojé mejores resultados, aunque insuficientes para
asegurar una clasificacion adecuadamente correlacionada con el diagndstico conocido.
Esto se logro al establecer una distancia pesada “ad hoc”. Para ello se consider6 la
media de las frecuencias de cada taxon teniendo en cuenta el diagnostico clinico. Para
cada taxon se calcul6 el valor absoluto de la diferencia entre la media de los pacientes
sanos y la media de los enfermos. A cada resultado se lo dividid por la suma total de
las diferencias y se lo multiplicé por un factor positivo constante para constituir el peso
de cada taxon. Estos pesos se incorporaron al calculo de la distancia entre pacientes de

acuerdo a: d = / 25— fi j)sz. Con la matriz de las nuevas distancias se aplico k-

means para obtener ahora dos clusters. Se observo que los casos enfermos fueron todos
bien clasificados, mientras que solo resultaron bien clasificados la mitad de los
pacientes sanos. El test chi-cuadrado para evaluar la asociacion entre la clasificacion
clinica y los clusters obtenidos arroj6 un valor p <0.009 lo que indica que puede
rechazarse la independencia entre ambas variables cualitativas. Los agrupamientos
optimos alcanzaron indices silueta de 0.49 para el cluster 1 que agrup6 todos los casos
enfermos y la mitad de los sanos y de 0.12 para el cluster 2. El indice silueta general
fue de 0.4 lo que se considerd aceptable habida cuenta de la dptima clasificacion de los
casos enfermos.

Al realizar sobre la muestra 2 el agrupamiento por medio de k-means, con la
distancia pesada y encadenamiento promedio se obtuvo un resultado parecido. El valor
p para la prueba chi-cuadrado resulté p < 0.07 por lo cual puede rechazarse la hipdtesis
de independencia entre diagndstico y cluster con ese nivel de significancia. El cluster 1
agrupo el total de los 7 casos enfermos y 5 de los voluntarios sanos, mientras que el
cluster 2 se integré con 3 de los 8 casos sanos (37.5 %). El indice silueta del
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agrupamiento total resulté de 0.73 y como ocurrié para la otra muestra fue mejor el
indice silueta del cluster 1, 0.84 que el del cluster 2, 0.27.

El algoritmo J48 se corri6 sobre la muestra 1 dividida en conjuntos de entrenamiento
y testeo. Como el desempefio fue pobre, en este caso ademas se realizo una seleccion
de atributos por medio de un procedimiento que establece un ranking de variables segiin
la informacion que aportan a la variable de clasificacion [14]. Asi se seleccionaron solo
20 géneros para entrenar y testear. De ellos lo que mejor rankearon fueron el 119,
Peptococcus , y 22, Odoribacter. Ambos le bastaron al modelo predictivo J48 para
establecer, podando los otros, la regla de inferencia de la Figura 1.

Peptococcus <=5

Peptococcus | Odoribacter <=96: HV
(10.0)

<70 S | Odoribacter > 96: CC

& PR S (3.0)
Odoribacter &~ Enfermo N Peptococcus  >5:  CC

2 N 7
. . (7.0)
<=96 >96
) < Sano > < Enfermo >

Figura 1. Diagrama de arbol determinado por las reglas de inferencia J48.

Solo el 30% de los casos fue bien clasificado en el testeo, lo que motivo el descarte
del algoritmo en este trabajo.

A continuacion, sobre las muestras homogeneizadas en los 216 taxones comunes se
aplico el ensamble Random Forest [15]. Se realizaron distintas experiencias. Se tomo
como conjunto de entrenamiento, la muestra 1 de 20 pacientes, y se tested con la
muestra 2 de 15 pacientes. El porcentaje de casos de testeo bien clasificados fue del
60% pero lo importante es que el algoritmo detectd bien todos los casos enfermos,
aunque solo clasificd adecuadamente a la cuarta parte de los sanos. El area bajo la curva
ROC de testeo fue de 0.946 por lo que la diferencia con la de entrenamiento, que habia
clasificado bien todos los casos, es de 0.054 lo que revela un entrenamiento adecuado.

Se corrid también el algoritmo Random Forest sobre la mezcla de las muestras 1 y
2. En este caso se realiz6 una seleccion previa de atributos basada en el criterio de pesos
ya utilizado en el clustering para calcular las distancias. Con 9 atributos para entrenar
el ensamble el 64 % de los casos resultaron bien clasificados, pero aqui solo el 75 % de
los enfermos fue clasificado como tal. La diferencia entre el area bajo las curvas ROC
fue de 0.354 lo que revela el sobreentrenamiento a pesar de la poda de atributos
efectuada.

Un resumen de los métodos aplicados y sus resultados se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2. Desempefio de Algoritmos

M¢étodo | Algoritmo | M Seleccion | % | %E/CC | %S/HV | Sil/DifARoc
Cluster: | Jerarquco | 1 Dist Eucl | 5 | 100 I
Cluster | Kmeans 1 Dist Eucl | 10 | 90 10 0.26

Cluster | Kmeans 1 Dist Pes | 75 | 100 50 0.40

Cluster | Kmeans 2 Dist Pes | 67 | 100 37 0.73

Ar. Dec | J48 1 Infogain | 30 | 20 40 0,700

Ar. Dec | R. Forest | 1y2 | Sin Selec | 60 | 100 25 0.054

Ar. Dec | R. Forest | Mel2 | Pesos 64 | 75 56 0.354

El porcentaje de enfermos bien clasificados como tales se resume en la Tabla 2 como
%E/CC y el porcentaje de pacientes sanos correctamente clasificados se simboliza por
%S/HV

4. Conclusiones

Se ha logrado realizar toda la cadena de analisis necesaria para la determinacion
microbiomica por genes marcadores con pacientes autdctonos de la zona del AMBA.
Se ha realizado la secuenciacion de muestras de ADN de materia fecal, se han
completado los procesos de filtrado, alineamiento y reconocimiento taxonomico
siguiendo el método validado a nivel internacional. Durante la ejecucion de esos
procesos se han concretado también todos los enlaces necesarios relativos a cambios de
formatos y presentaciones de la informacion lo cual, detallado parcialmente en trabajos
anteriores [1], esta aqui implicito. Asi la informacion obtenida ha estado disponible
para realizar pruebas de desempefio de algoritmos de explotacion de datos en la
determinacion clinica. Respecto al clustering, se han dado resultados prometedores con
la distancia pesada definida. Lo mismo ha ocurrido con la aplicacioén del ensamble de
arboles de decision Random Forest teniendo en cuenta la alta proporcion de
clasificacion correcta de los pacientes enfermos. Resulta claro que deben realizarse
ensayos mas amplios utilizando muestras de mayor tamafio para afinar y confirmar la
efectividad al utilizar estas técnicas para apoyar el diagnostico. Sin embargo, tanto los
clusters hallados con distancia pesada, como los ensayos con el ensamble de arboles
han cumplido con el criterio general de minimo error en la clasificacion de los pacientes
enfermos, lo que puede constituir una herramienta no invasiva para determinar la
realizacion de otros estudios.
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