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Resumen

El término microbioma se refiere al conjunto de comunidades de microorganismos (como hon-
gos, bacterias y virus) que existen en un entorno en particular. Estas comunidades son cada
vez mas estudiadas con el objetivo de investigar su papel en numerosos héabitats. Sin embargo,
estos estudios por lo general son dificiles de reproducir debido a la existencia de fuentes de
variacion no deseada y no relacionadas con ningun factor de interés, que pueden conducir a

conclusiones inexactas y/o erroneas. A estas fuentes de variacion se les conoce como efectos

de lote (batch effects).

Entre los numerosos estudios existentes acerca del microbioma y su funcionamiento, el mi-
crobioma humano ha cobrado en los tltimos afios un gran interés, debido a los resultados de
varios estudios que demuestran la existencia de una estrecha relacion entre el equilibrio del

mismo y el riesgo del desarrollo de diferentes tipos de cancer. Entre ellos, el cancer colorectal.

El objetivo de este trabajo estd centrado en la buisqueda de la forma méas adecuada de eli-
minacién de los ya nombrados efectos de lote en cohortes de microbioma para estudios de

cancer colorectal.

Abstract

The term microbiome refers to the set of microbial communities (such as fungi, bacteria,
and viruses) existing in a particular environment. These communities are increasingly being
studied to investigate their role in numerous habitats. However, these studies are generally
difficult to reproduce due to the existence of sources of unwanted variation unrelated to any
factor of interest, which can lead to inaccurate and/or erroneous conclusions. These sources

of variation are known as batch effects.

Among the numerous existing studies on the microbiome and its functioning, the human
microbiome has garnered significant interest in recent years, due to the results of several
studies demonstrating the existence of a close relationship between its balance and the risk

of developing different types of cancer, including colorectal cancer.

The objective of this work is focused on finding the most appropriate way to eliminate the

aforementioned batch effects in microbiome cohorts for colorectal cancer studies.
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Capitulo 1

Introducion

A incidencia del cancer colorrectal (CCR) en Espaiia es de 37.172 casos al afio, siendo la
L principal causa de cancer en el pais para ambos géneros. La tasa de supervivencia a 5
anos es del 63%, aunque si es diagnosticado en un estadio localizado, la tasa asciende al 90%.
Si el cancer alcanza partes distantes del cuerpo, el ratio de supervivencia a 5 afios es del 15%. A
pesar de los recientes avances en el campo de la oncologia, estas estadisticas revelan la nece-

sidad de seguir investigando para la mejora en el diagndstico y tratamiento de la enfermedad.

Colon y recto

44.937

Figura 1.1: Estimacion del niumero de nuevos casos de cancer en Espaiia (afio 2019) [1]

Como observamos en la Figura 1.1 el cancer colorrectal ha sido y sigue siendo de manera di-

ferenciada el mas diagnosticado en relacion con cualquier otro tipo de reaccion tumoral [1].

Un aspecto singular del CCR es que tiene una relacién muy intima con el equilibrio del micro-
bioma intestinal, que forma una parte esencial del microentorno tumoral. Las investigaciones

de la ultima década establecieron que la disbiosis de bacterias, hongos, virus y arqueas intes-
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tinales acomparia a la tumorigénesis colorrectal, y que estos cambios podrian ser causales.

Para identificar los cambios, diferencias y alteraciones del microbioma que podrian estar cau-
sando el CCR es necesario utilizar datos de diferentes cohortes de pacientes, pero eso supone
un reto. Primero, existen diferentes tecnologias de secuenciaciéon de microbioma, principal-
mente secuencia del gen 16S-rRNA y de los metagenomas completos de la muestra (shotgun).
Segundo, existen diferentes protocolos, plataformas de secuencia, y técnicas para secuenciar
las muestras de los pacientes. Esto es, ademés de poder obtener diferentes artefactos técnicos,
puede haber diferencias en la representatividad de las sefalizaciones bioldgicas obtenidas. La
propuesta de Trabajo Fin de Grado (TFG) se centra en el segundo punto, estudiando la for-
ma mas adecuada de eliminar estos efectos no deseados, también llamados batch-effects, de
varias cohortes de CCR 16S-rRNA mediante la aplicaciéon de una red condicional variational
autoencoder (VAE) optimizada para generar embeddings que puedan reconstruir la entrada

original.

Esto se hara principalmente mediante la implementacion de un sistema de eliminacion de
efectos de lote para cohortes de CCR 16S-rRNA a partir de una aproximacion propuesta ya
existente y en uso llamada método MOBER (Multi-Origin Batch Effect Remover) [4], que se

explicara de forma mas detallada en otros capitulos.

1.1 Motivacion

La motivacion de este proyecto esta basada en la preocupacion por la gravedad y mortali-
dad asociada a una enfermedad cémo es el cancer. Con este trabajo se propone continuar una
linea de investigacion que a dia de hoy ya esta siendo abordada por numerosos investigadores
debido a su alta influencia e importancia, con el objetivo tanto de reducir la mortalidad como

de mejorar el diagndstico asociado a esta enfermedad.

Ademés, otra fuente de motivacidn se sitiia en el hecho de poder demostrar a la sociedad la
utilidad y relevancia de un grado como es el Grado en Ciencia e Ingenieria de Datos (GCED),
proporcionando este los conocimientos necesarios para permitir a los estudiantes abordar

problemas de gran relevancia a nivel mundial, marco en el que se sittia el cancer.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo, como ya se ha introducido en el punto anterior, es

tanto aportar valor a una linea de investigacion cientifica ya en curso, como servir como punto
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de partida o puente para otras investigaciones relativas en el ambito. En cuanto a los objetivos

concretos:

1.3

Implementar un sistema de eliminacion de batch-effects para cohortes de CCR 16S-

rRNA mediante la aproximacion propuesta.

Mantener actualizada la base de datos de cohortes 16S-rRNA disponibles en CCR de los

directores del proyecto para localizar cohortes de muy recente publicacion.
Seleccion de las cohortes a incluir en el estudio.
Comparacion de resultados.

Elaboracién de una memoria descriptiva del trabajo y exposicion de los resultados.

Estructura de la memoria

Introduccion: Se presenta una visiéon general de lo que se ha realizado en el trabajo,

incluyendo la motivacion del mismo, los objetivos y el plan de trabajo seguido.

Estado del arte: Se estudian diversas muestras de técnicas y proyectos que han aborda-
do el mismo problema que el presente TFG, pero con enfoques distintos. Se proporciona

una breve explicacion de estos y se comentan sus resultados.

Tecnologias y herramientas: Descripcion del software, tecnologias y herramientas

utilizadas para la realizacion del proyecto.

Metodologia: Descripcion de la metodologia seguida para la realizacién del proyecto

con una base de organizacion e interaccién con los directores del mismo.

Diseno y desarrollo de la solucién: Se detalla la solucién desarrollada, incluyendo
tanto representaciones (visuales o de cualquier otro tipo) como explicaciones de las

técnicas utilizadas, que ayuden a comprender la implementacién de la herramienta.

Pruebas: Se describen las pruebas realizadas para verificar el correcto funcionamiento

de lo implementado.

Conclusiones: Se resumen los principales descubrimientos a raiz de lo implementado,
asi como los puntos de mejora y las limitaciones del estudio. Ademas, se hace una breve

discusion de los resultados y su posible implicacion en investigaciones futuras.
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1.4 Plan de trabajo

El plan de trabajo seguido para la realizacién de este proyecto ha sido la metodologia Agil
Scrum [2, 5], caracterizada por el desarrollo interactivo e incremental, dividiendo el trabajo en
12 sprints y organizando reuniones periddicas con los directores del proyecto para revision,
seguimiento y planificacién. Se explica de forma mas detallada tanto la metodologia en la

seccion 4.1, como la planificacion en la seccion 4.4.
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Estado del arte

En este apartado se hace una revision de diferentes estudios del microbioma en los que se

han obervado efectos de lote.

2.1 Microbioma humano

Estrechamente relacionado con el objetivo de este proyecto y tratando de forma amplia la
casuistica del microbioma y los efectos de lote, esta el "Human Microbiome Project (HMP)” [6]
desarrollado por el Instituto Nacional de Salud (NIH) [7] que tuvo como objetivo la investiga-
cién de la diversidad de los microorganismos que se encuentran asociados a humanos, tanto

en la salud como en la enfermedad, es decir, del microbioma humano.

Alo largo del proyecto, se identificaron efectos de lote debidos a diferencias en los protocolos

de muestreo, secuenciacién y analisis entre los diversos centros de investigacion participantes.

Para lidiar con ellos, se emplearon principalmente métodos estadisticos y técnicas de nor-
malizacion de datos, destacando la secuenciacion, la correccidon de los efectos de lote basada

en los lotes conocidos, el analisis de covarianza ANOVA vy la validacién cruzada.

2.2 Esponja A. aerophoba

La tesis "Ecologia quimica y microbiana de la demosponja Aplysina Aerophoba” [8] desarro-
llada por Oriol Sacristan Soriano por la Universidad de Barcelona, fue concebida para estudiar
la ecologia quimica y microbiana de la esponja Aplysina aerophoba (Nardo, 1833). En ella se
investigo el posible papel de esta especie de esponja en la biosintesis de alcaloides bromados
(ABs). Se compar6 la composicién microbiana y la concentracién de ABs en dos tejidos dife-

rentes (ectosoma y coanoma) para investigar la relacién entre la composicion bacteriana y la
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concentracion de ABs.

Ademas, se evalu6 el efecto de multiples factores ambientales, centrandose en la luz, sobre
los perfiles quimicos y microbianos. En cuanto a los ABs, se concluy6 que las diferencias en
los perfiles bacterianos no solo se debieron a la variacion en los tejidos (el principal efecto
de interés), sino también a que las muestras se procesaron en dos geles de gradiente desna-
turalizante separados. Por lo tanto, el gel actué como un efecto técnico de lote. Asimismo, se
concluy6 que distintas condiciones luminicas podian causar variaciones en los perfiles bacte-
rianos y en los productos naturales de la esponja, considerandose esto también un efecto de

lote.

En este caso, se abordd la existencia de los efectos de lote y no su eliminacién. En lugar de
erradicarlos, se estudiaron correlacionando los resultados del estudio con los patrones de va-
riacion, con el objetivo de inferir posibles asociaciones entre productos naturales y simbiontes

microbianos.

2.3 Digestion anaerobica

En el articulo "Las concentraciones crecientes de fenol afectan progresivamente la digestion
anaeroébica de la celulosa y las comunidades microbianas asociadas” [9] publicado en el NTH
se expone una exploracion sobre indicadores microbianos que podrian mejorar la eficacia del
bioproceso de AD y prevenir su falla. La AD es un proceso microbiolégico de degradacion
de materia organica que produce biogas que se utiliza en la produccién de energia eléctrica
y térmica pero que, sin embargo, experimenta inhibiciéon durante su etapa de desarrollo, que

no esta bien caracterizada.

Perfilizaron la microbiota (231 OTUs) de 75 muestras de AD en diversas condiciones. Aqui
consideraron dos rangos diferentes de concentraciéon de fenol como tratamientos. El experi-
mento se llev) a cabo en diferentes fechas, lo que constituye una fuente técnica de variacion
no deseada (efecto de lote). Ademas de este, existieron otras variaciones no deseadas, como la
temperatura. Para mitigar estos factores de variacion, primero se determinaron las condicio-
nes mas adecuadas para el estudio y, posteriormente, se estudiaron los cambios poblacionales
ante las diferentes perturbaciones, con el objetivo de tener en cuenta estas diferencias y lograr

con ello dar una mayor estabilidad al estudio.
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2.4 Modelos de ratones con la enfermedad de Huntington

El estudio El perfil del microbioma revela disbiosis intestinal en un modelo de ratéon trans-
génico de la enfermedad de Huntington” [10] publicado también en el NIH tuvo como objetivo
el estudio de diferencias en la composicion microbiana entre ratones con enfermedad de Hun-

tington (HD) y ratones de tipo salvaje (WT).

De nuevo el establecimiento de comunidades microbianas también estuvo influenciado por

efectos biologicos de lote: el ambiente de la jaula y el sexo.

En cuanto al sexo, se observo que, al examinar toda la poblacién en conjunto en un grafi-
co de PCoA, las muestras tendieron a agruparse segun el sexo. Para mitigar este efecto, la
mayoria de las métricas y estudios se realizaron por separado para machos y hembras, asegu-

rando que el sexo no interfiriera en los resultados.

Para evaluar los efectos de la jaula dentro de cada grupo de sexo, se utiliz6 un modelo li-
neal sobre los recuentos proporcionales transformados con CLR. En este modelo, la jaula se
consider6 un efecto aleatorio, lo que significa que las diferencias atribuibles a la jaula se tra-
taron como una fuente de variabilidad no principal, aunque potencialmente influyente en los

resultados.

2.5 Conclusiones

Como conclusién general, se destaca la importancia de tener en cuenta los efectos de lote
en la investigacion del microbioma, ya que estos pueden influir significativamente en los re-
sultados. Es crucial abordar y controlar estos efectos para garantizar la validez y fiabilidad de

los estudios realizados.

Ademas, se concluye también en la existencia de una alta variabilidad de efectos de lote pre-
sentes en estudios de microbioma, pudiendo ser estos causados por factores diversos como:
las condiciones experimentales (como se observa en el estudio de la AD), los procesos de
muestreo (proyecto Microbioma Humano y estudio de la esponja Aplysina Aerophoba), los
factores biologicos (observados en el estudio sobre la enfermedad de Huntington en ratones)
u otros muchos que no se ven reflejados en estos ejemplos como podrian ser las diferencias
geograficas o en los métodos de almacenamiento. Por lo tanto, es de gran importancia en este

tipo de estudios estar siempre atentos a cualquier fuente de variacion externa.
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Tecnologias y herramientas

En este capitulo se hablara de las diferentes tecnologias y herramientas que se han utili-

zado a lo largo del desarrollo del proyecto y han permitido la realizacion del mismo.

3.1 Lenguajes de programacion

Dentro del marco tecnoldgico para la realizacion del TFG, se ha trabajado con diferentes
lenguajes de programacion (definidos como un conjunto de instrucciones y reglas que se uti-
lizan para escribir programas informaticos) como base para el desarrollo de la solucién. En

este caso los utilizados han sido R y Python.

3.1.1 R

R [11] es un entorno y lenguaje de programacién abierto, libre y gratis con un enfoque al
analisis estadistico. Es un proyecto GNU (sistema operativo de tipo Unix), lo que significa que
cualquier persona tiene derecho a estudiar, usar, modificar y compartir el software sin que
pertenezca a nadie. Ademaés es un lenguaje accesible ya que funciona con paquetes faciles de
descargar que nos permiten procesar grandes conjuntos de datos, excelente para el analisis y

el calculo estadistico y con una potente oferta de produccién de graficos.

3.1.2 Python

Python [12] es un lenguaje de alto nivel de programacién interpretado cuya filosofia hace
hincapié en la legibilidad de su cédigo. Tiene estructuras de datos de alto nivel eficientes y
un simple pero efectivo sistema de programacion orientado a objetos. La elegante sintaxis de
Python y su tipado dinamico, junto a su naturaleza interpretada, lo convierten en un lenguaje
ideal para scripting y desarrollo rapido de aplicaciones en muchas areas. Se trata de un len-
guaje de programaciéon multiparadigma, ya que soporta parcialmente la orientacion a objetos,

programacién imperativa y, en menor medida, programacion funcional.
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3.2 Programas: Entornos de desarrollo

Para el trabajo con los lenguajes mencionados y la gestion del desarrollo de la solucién y

los resultados obtenidos se ha hecho uso de diferentes aplicaciones y/o entornos de desarrollo.

3.2.1 Rstudio

Rstudio [13] es una herramienta informatica sumamente potente para realizar distintos
calculos cientificos, numéricos y estadisticos, asi como para crear graficas y figuras de gran
calidad. Incluye una consola y un editor de sintaxis que apoyan la ejecucion de codigo, asi

como herramientas para el trazado, la depuracion y la gestion del espacio de trabajo.

3.2.2 Spyder

Spyder [14] es un entorno de desarrollo gratuito y de coédigo abierto para programacion
en lenguaje Python y disefiado por y para cientificos, ingenieros y analistas de datos. Pre-
senta una combinacion de funciones avanzadas de edicion, analisis, depuracion y creacion de
perfiles de una herramienta de desarrollo integral con la exploracién de datos, ejecucion inter-

activa, inspeccion profunda y potentes capacidades de visualizacion de un paquete cientifico.

3.2.3 Visual Studio Code

Visual Studio Code [15] es un editor de codigo fuente desarrollado por Microsoft para
Windows, macOS y Linux. Incluye soporte para la depuracion, control integrado de Git, re-
saltado de sintaxis, finalizacion inteligente de codigo, fragmentos y refactorizacién de codigo
y soporta multitud de lenguajes de programaciéon (como C++, C#, Java, Python, PHP, Go,
NET).

3.3 Software: Control de versiones

3.3.1 Git

Git [16] es un software de control de versiones distribuido gratuito y de c6digo abierto
pensando en la eficiencia, la confiabilidad y compatibilidad del mantenimiento de versiones de
aplicaciones cuando estas tienen un gran nimero de archivos de codigo fuente. Su propdsito
es llevar registro de los cambios en archivos de computadora incluyendo coordinar el trabajo

que varias personas realizan sobre archivos compartidos en un repositorio de cddigo.
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3.3.2 GitHub

GitHub [17] es un servicio basado en la nube que aloja el sistema de control de versiones
ya mencionado Git. Es un plataforma para el desarrollo colaborativo que permite a los desa-
rrolladores colaborar y realizar cambios en proyectos compartidos, a la vez que mantienen un

seguimiento detallado de su progreso.

3.3.3 Singularity

Singularity [18] es una plataforma de virtualizacion a nivel del sistema operativo, también
conocida como containers. Uno de los principales usos de Singularity es llevar contenedores
y reproducibilidad a la informaética cientifica y al mundo de la informatica de alto rendimiento
(HPC).

Los contenedores de Singularity se pueden usar para empaquetar flujos de trabajo cientifi-

cos completos, software y bibliotecas, e incluso datos.
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Capitulo 4

Metodologia

En esta seccion se detallara la metodologia seguida para el desarrollo del TFG. Se especi-
ficaran los puntos clave y los roles involucrados en la metodologia, asi como la forma en que
el proyecto se ha llevado a cabo siguiéndola. A mayores, se presentaran los costes asociados

a la implementacion de esta metodologia en el presente proyecto.

4.1 SCRUM

El término ”Scrum” [2, 5, 19, 20, 21] tal como lo conocemos hoy, se introdujo por prime-
ra vez en un articulo de la Harvard Business Review en 1986 El nuevo juego de desarrollo de
nuevos productos (The New New Product Development Game), escrito por Hirotaka Takeuchi e
Ikujiro Nonaka. Takeuchi y Nonaka tomaron el término “Scrum” del rugby, explicando que
‘como en el rugby, los miembros del equipo se pasan la pelota entre si, a medida que avanzan

como una unidad por el campo de juego”.

De ahi, y contando con ciertos pasos intermedios, nace la metodologia Scrum como creen-
cia de que los desarrolladores podrian beneficiarse de un enfoque mas flexible e interactivo,
dejando de lado el modelo mas utilizado en aquel momento, conocido como modelo de cas-
cada de desarrollo de software, donde los trabajos se dividian en fases y cada fase realizada

desbloqueaba a la siguiente.

La metodologia Scrum es un marco de trabajo agil para la gestion y desarrollo de proyec-
tos, a través del cual las personas pueden abordar problemas complejos adaptativos a la vez
que se entregan productos de forma eficiente y creativa con el maximo valor. Se caracteriza
por su enfoque iterativo e incremental, donde el trabajo se divide en ciclos cortos llamados
“sprints”. Durante cada sprint, un equipo multidisciplinar trabaja para entregar un conjunto

de funcionalidades completas y potencialmente entregables. Fomenta el trabajo en equipo y

11
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permite aprender a partir de la experiencia y adaptarse al cambio.

4.1.1 Eventos y puntos clave

+ Refinement: Consiste en la organizacion del trabajo pendiente. El punto de partida
para comenzar a trabajar en un Sprint (posteriorermente se detallard en qué consiste)
dentro de esta metodologia se sitta en la identificacion de qué trabajo extraer de la lista
de tareas pendientes, es decir, el trabajo que debe realizarse. Para un 6ptimo desarrollo
de los sprints, el trabajo pendiente debe estar claramente documentado y organizado
en un solo lugar y habitualmente clasificado por prioridad, dificultad, etc. A este punto
de almacenamiento de las tareas pendientes (historias de usuario) se le suele conocer

como Product Backlog.

« Sprint: El Sprint es el punto clave de la metodologia Scrum y es el nombre que recibe
cada uno de los ciclos o iteraciones que se llevan a cabo dentro de dentro de un pro-
yecto Scrum. Se basa en periodos breves de tiempo fijo en el que un equipo de Scrum
trabaja para completar la cantidad de trabajo previamente establecida. Generalmente

su duracion es de entre 2 y 4 semanas.

« Sprint planning: El Sprint Planning es la reunion previa a dar inicio a un Sprint, donde
se establece el trabajo a realizar durante el Sprint. El objetivo de esta reunion se situa
en detérminar QUE se va a hacer y COMO se va a hacer. Es por tanto una reunioén
de planificacion que servira para planificar el trabajo que se desarrollara durante ese
sprint, mediante el estudio y discusién del backlog existente en ese momento. En esta

reunion participa todo el equipo Scrum.

« Daily: Otra reunion importante en la metodologia Scrum es la “daily” o “daily standup”.
Se realiza todos los dias y en ella el equipo revisa y discute lo que se hizo el dia anterior,
lo que se planea hacer ese dia y cualquier obstaculo o problema que se esté enfrentan-
do. La reunion generalmente se realiza de pie para asegurar que sea breve y enfocada,
promoviendo la comunicacion de informacion relevante. Todos los miembros internos

del equipo asisten a esta reunion.

« Sprint Review: Sprint Review es el nombre que recibe la reunion que se celebra al final
de cada Sprint con el propdsito de evaluar los resultados que ha obtenido el equipo en
ese Sprint y adaptar el backlog de cara al siguiente. Esta permite, a su vez, analizar el
progreso que esta teniendo el desarrollo global del proyecto con miras a cumplir con

los objetivos establecidos.
Parte de lo que caracteriza el Sprint Review son los participantes del mismo, ya que

12
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a diferencia del resto de reuniones, en esta también participan los stakeholders (cual-
quier persona o entidad que tenga un interés o impacto en el proyecto), que son los
principales interesados en conocer el avance del proyecto. La importancia de su parti-
cipacién reside, ademas de en su conocimiento de los avances conseguidos en el Sprint,
en un aporte de su opinién a manera de retroalimentacion. En esta reunion partici-
pan por lo tanto, tanto los miembros del equipo Scrum como generalmente un grupo
de stakeholders, entre los que pueden estar patrocinadores, clientes, usuarios finales,

propietarios de productos, etc.

« Sprint Retrospective: El Sprint Retrospective (retrospectiva) es el ultimo evento en un
Sprint de Scrum. Es una oportunidad para el equipo de inspeccionarse, y crear un plan
de mejora que se pondra en marcha inmediatamente, en el siguiente Sprint. El objetivo
de un sprint retrospective es, basicamente, mejorar: mejorar la productividad, mejorar
las habilidades del equipo, mejorar la calidad del producto. Se realiza al final de cada

Sprint y acuden a él los asistentes habituales del resto de reuniones.

4.1.2 Artefactos

« Product Backlog: Consiste en un inventario que contiene cualquier tipo de trabajo que
haya que hacer en el producto: requerimientos, casos de uso, tareas y dependencias. Esta
formado en casi su totalidad por las llamadas historias de usuario y es la principal fuente
de informacion sobre el producto en Scrum. Consiste en una lista, en cualquier formato,
que contiene todos los requerimientos que se necesitan implementar en el producto.
Esta lista es el resultado del trabajo del Product Owner (PO) con el cliente, los distintos
stakeholders, patrocinadores, comités, etc, y refleja el estado real del trabajo pendiente
de implementar en el producto. Este es gestionado por el PO, quien debe priorizar los
elementos con mayor valor en cada etapa y detallarlos para que el equipo de desarrollo

sea capaz de valorarlos y ejecutarlos

« Sprint Backlog: Se refiere al conjunto de elementos seleccionados del Product Bac-
klog sobre los que se trabajarad durante un Sprint especifico. Estos elementos suelen
consistir en pequeriias tareas técnicas que permitan conseguir un incremento de obje-
tivos cumplidos en el proyecto. El Sprint Backlog se define principalmente durante el
Sprint Planning, donde, como ya se ha explicado, el equipo decide qué elementos del
Product Backlog se incluiran en el Sprint y como se organizaran para lograr los objeti-

vos establecidos.

« Incremento: El incremento es basicamente el resultado del Sprint. Es la suma de todos
los desarrollos, casos de uso, historias de usuario, nuevas funcionalidades, etc, que sera

puesto a disposicién del usuario final, aportando asi un valor de negocio al producto
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que se esta desarrollando, que es basicamente el objetivo de la metologia. Es la suma
de todos los items del Product Backlog completados durante un Sprint y el valor de los

incrementos de todos los Sprints pasados.

4.1.3 Roles

« Product Owner: Es la persona encargada de dirigir el equipo hacia el mejor resultado
posible. Conoce muy bien el producto final y es el responsable de la toma de decisiones,
de la gestion efectiva del Product Backlog, y del equipo.

Entre sus funciones destacan:
— Suministrar al equipo de trabajo de orientacion clara sobre lo que se debe desa-
rrollar y entregar.

— Servir de puente entre lo que desea negocio (parte interesada en el resultado) y lo

que el equipo de desarrollo debe hacer para conseguirlo.
— Administrar el Product Backlog y priorizar los objetivos de cada sprint.

« Scrum Master: Es la persona que mantiene en movimiento al equipo de trabajo. Ges-
tiona los impedimentos, alerta los riesgos, trata de mitigar los mismos e impulsa la
busqueda de soluciones. Como funciones principales:

- Entrenar y motivar al equipo.

— Comunicarse con grupos externos para resolver cualquier reto al que se enfrente
el equipo.
— Garantizar que el equipo de desarrollo tenga las mejores condiciones posibles para

cumplir sus objetivos y producir productos entregables.

+ Equipo de desarrollo: Formado por el grupo de personas responsable de llevar a cabo
el trabajo necesario para entregar el producto o incremento del producto al final de cada
sprint. Entre sus responsabilidades:

— Implementar las funcionalidades definidas en el Sprint Backlog.

— Trabajar de manera colaborativa para resolver problemas y conseguir alcanzar los

objetivos del Sprint.

— Aportar valor, es decir, ser capaces de entregar un producto o incremento de pro-

ducto funcional al final de cada Sprint.

14



CAPITULO 4. METODOLOGIA

SPRINT
BACKLOG Daily
Scrum

NEW
FUNCTIONALITY
) ' 1

Sprint Planning m

SELECTED
PRODUCT

PRODUCT
BACKLOG
BACKLOG [ RETROSPECTIVE L.‘::] SPRINT REVIEW

Tr o) 1225
B— e 7w &l

Figura 4.1: Resumen metodologia SCRUM [2]

En la Figura 4.1 se muestra un resumen de lo detallado en los anteriores apartados sobre
la metodologia SCRUM.

4.2 Historias de usuarios y toma de requisitos

Las historias de usuario son una técnica utilizada en la metodologia agil SCRUM para cap-
tar los requisitos del cliente en un formato comprensible y centrado en el usuario. Lo que las
distingue de una simple peticién por parte de un usuario es la redaccion; en las historias de
usuario se describen las funcionalidades deseadas desde la perspectiva del usuario final, uti-
lizando un lenguaje sencillo y claro, sin tecnicidades. Esto permite ofrecer contexto al equipo
de desarrollo a la vez que se pone a los usuarios finales reales en el centro, ya que el marco de
las mismas esta centrado en ellos, que expresan de manera directa sus necesidades, lo que el

equipo de desarrollo debe hacer.

Cada historia de usuario es una explicacién general e informal de una funcién de software
escrita desde la perspectiva del usuario final o cliente, siendo estas la unidad de trabajo mas

pequefia en el marco de la metodologia Agil SCRUM.

Estas historias de usuario seran las componentes mayoritarias del Product Backlog y, en caso
de que proceda, del Sprint Backlog. Las historias afiadidas a un sprint representan qué debe

hacer el equipo en ese sprint y como debe hacerlo.

Entre los beneficios de las historias de usuario se sitdan:

+ Comprension compartida: Al describir las funcionalidades deseadas en un lenguaje
sencillo y claro, las historias de usuario promueven una mejor comprensioén y alineaciéon

entre el equipo de desarrollo y el cliente o usuario final.
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 Priorizacion efectiva: Permiten una priorizacién clara de las peticiones del cliente.
Teniendo el objetivo final del proyecto claro y con la existencia de historias de usuario
basadas en lo que aporta valor al cliente, el equipo puede identificar y abordar las fun-
cionalidades mas importantes en primer lugar, lo que maximiza el valor entregado en

cada iteracion del desarrollo.

« Acuerdo mutuo: La colaboracién en la redaccién y refinamiento de las historias de
usuario puede ayudar a agilizar los procesos que se llevan a cabo dentro de una orga-
nizacion al promover el consenso y la toma de decisiones compartidas entre todas las

partes interesadas.

« Dinamizacion del trabajo: El estar en contacto directo o casi directo con el usua-
rio final, genera una adaptabilidad automatica de la conversaciéon, maximizando asi la
transmision de informacion entre peticionarios y receptores. Ademas, permite al equi-
po de desarrollo recibir feedback casi inmediato del trabajo que se est4 realizando, lo

que va a generar un trabajo mucho mas eficiente.

« Reduccion de errores: De la mano del anterior punto, el contacto directo o casi directo
con el cliente, permite y potencia una validacién continua de las funcionalidades que
se van desarrollando. Esta interaccion constante ayuda en la identificacién y correccion
eficiente de posibles errores o malentendidos de manera temprana, evitando asi que se

conviertan en problemas mas dificiles de solucionar durante el desarrollo del producto.

En Scrum, la toma de requisitos es una parte fundamental del proceso de desarrollo 4gil. Aun-
que Scrum se caracteriza por su enfoque flexible y adaptable, la identificacién y comprension
clara de los requisitos del proyecto siguen siendo esenciales para el éxito del equipo. Este
ejercicio consiste en entender lo que se va a hacer antes de llevarlo a cabo. Es una actividad
crucial, especialmente en entornos mas tradicionales, donde la planificacién previa a la eje-

cucién es fundamental.

Dentro de la toma de requisitos, se abordan varios puntos:

« Identificacion de Requisitos: El Product Owner trabaja estrechamente con el clien-

te/usuario final para entender y definir las necesidades del producto.

 Priorizacion de Objetivos: Se establece la importancia y el orden de los requisitos en

funcién de su valor para el producto y el cliente.

+ Descomposicion de Requisitos: Los requisitos se desglosan en elementos de trabajo

mas pequefios y manejables, como historias de usuario o tareas especificas.
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+ Refinamiento del Backlog: Durante las reuniones de refinamiento del backlog, se
revisan y detallan los requisitos para asegurarse de que estén claros y listos para ser

implementados.

Como herramientas para la toma de requisitos, se utilizan las reuniones periddicas ya comen-
tadas y las historias de usuario. Estas herramientas facilitan la comunicacion y la comprensioén

de los requisitos entre todos los miembros del equipo y los interesados.

4.3 Adaptacion de la metodologia Scrum al proyecto

Este proyecto se ha ajustado a la metodologia Agil SCRUM de la manera més cercana
posible, teniendo siempre en consideracion el reducido nimero de participantes y las funcio-

nalidades a desarrollar.

4.3.1 Eventos

+ Refinement: Antes de comenzar cada sprint, se llevd a cabo una reunién de refina-
miento para revisar el trabajo pendiente. Durante esta préactica, se tomaron decisiones
sobre qué tareas o historias de usuario incluir en el préximo sprint, con el objetivo de
cumplir tanto con la planificacién del proyecto como con sus objetivos. Todo lo deci-
dido quedo reflejado en un tablero de Trello (software de administracion de proyectos

utilizado para este trabajo).

« Sprint: Se llevaron a cabo sprints de dos semanas de duracién, siguiendo lo habitual en
el uso de esta metodologia. Esta decisién se tom6 como una adaptacion de la misma a

la duracién del proyecto y al nimero de participantes involucrados en el mismo.

+ Sprint Planning: Una vez celebrada la reunién de refinamiento, se procedio a la plani-
ficacion del Sprint. Frecuentemente estas dos reuniones fueron realizadas en conjunto,
para ahorrar tiempo y facilitar la asistencia de los participantes. En este bloque de la
reunién, y teniendo en cuenta lo visto en el anterior bloque, se decidi6 a cuales de las
tareas pendientes vistas y estudiadas en el refinamiento, se dedicaria el Sprint. Con es-
ta informacién, se construyd una checklist por cada sprint en el tablero de Trello, de
la manera que de detallara en la seccion 4.2. De nuevo el punto de mira sigui6 siendo

cumplir tanto con la planificacién del proyecto como con sus objetivos.

« Daily: Dado que el equipo de desarrollo esta conformado por una tnica persona, no se

llevo a cabo una reunién diaria de seguimiento.

« Sprint Review + Sprint Retrospective: Estos dos eventos se realizaron de manera

conjunta, consistiendo en una revisiéon de los logros alcanzados durante cada sprint y
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un analisis sobre el desarrollo del proyecto en general. Se relacionaron los resultados
obtenidos con lo discutido durante el refinamiento y la revisién del sprint. La utilizacién

de Trello facilit6 el estudio de estos aspectos.

4.3.2 Artefactos

A lo largo de este proyecto se ha utilizado la herramienta Trello para la gestion del pro-

yecto y el seguimiento de los artefactos.

Trello es una herramienta de gestiéon de proyectos basada en tarjetas que se centra en la
colaboracion y la visualizacion del flujo de trabajo. Utiliza un formato de tablero con listas
y tarjetas que representan tareas o elementos del proyecto. Es flexible y adaptable, lo que lo

hace ideal para equipos pequefios donde la colaboracién y la agilidad son prioritarias.

A través de Trello, se implement6 una adaptacion de los artefactos de la metodologia Scrum
para este proyecto. Se configur6 un tablero en el que la alumna y los tutores colaboraron es-
trechamente. Los tutores utilizaron este tablero para detallar los pasos a seguir para lograr
la realizacion del proyecto, mientras que la alumna, en colaboracion con ellos y mediante lo
acordado en las reuniones realizadas, utilizo checklists por sprints, con los que se hacia segui-
miento del progreso de cada tarea. De esta manera, se pudo visualizar de forma clara y precisa

qué debia completarse en cada sprint y como avanzaba el proyecto en general.

« Product Backlog: representado por los pasos a seguir detallados por los tutores para

la realizacion del TFG.

« Sprint Backlog: se refleja en cada checklist, que contiene las tareas a completar en

cada sprint.

+ Incremento: representado mediante el marcado de elementos de lalista del sprint como

checks, indicando asi el progreso realizado en cada tarea y cada sprint.

4.3.3 Roles

Como adaptacion a los roles tradicionales de la metodologia Scrum, en este proyecto se

estableci lo siguiente:

« Product Owner + Scrum Master: En lugar de tener roles separados, los tutores del
proyecto asumieron conjuntamente las funciones del Product Owner y del Scrum Mas-
ter. Ellos llevaron a cabo las responsabilidades especificas de estos puestos detalladas

en secciones anteriores.
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« Equipo de desarrollo: la alumna a cargo del TFG desemperio el papel del equipo de

desarrollo. Como tnica integrante de este equipo, fue la responsable de la implementa-
cion de las tareas definidas en el Sprint Backlog y de asegurar el progreso del proyecto

de acuerdo con las metas establecidas para cada sprint.

4.3.4 Historias de usuario y toma de requisitos

Durante el proyecto, tanto tutores como alumna colaboraron en la creacion de las diversas

historias de usuario necesarias para la realizacién del proyecto. Estas historias fueron quedan-

do reflejadas en el tablero de Trello para su seguimiento y gestion.

Breve descripcion de las historias de usuario creadas y completadas a lo largo de la realizacion

de este proyecto:

1.

10.

Lectura de documentacion relativa al proyecto: Revisar y estudiar la documenta-

cién pertinente relacionada con el proyecto a realizar.

. Creacion de repositorio en GitHub: Establecer un repositorio en GitHub para ges-

tionar y hacer seguimiento de los avances del proyecto.

. Estudio del funcionamiento del CESGA: Investigar y comprender el funcionamien-

to del Centro de Supercomputaciéon de Galicia (CESGA), en el contexto del proyecto.

. Creacion de contenedor en Singularity: Desarrollar un contenedor en Singularity

que contenga todos los elementos necesarios para la ejecucion de la herramienta.

. Modificaciones en la implementacién de MOBER: Realizar mejoras en la imple-

mentacion de la herramienta MOBER.

Puesta en marcha de MOBER: Ejecutar las diferentes versiones de MOBER utilizando

datos aleatorios de prueba.

Seleccion de cohortes y preprocesado de datos: Seleccionar las cohortes a incluir

en el estudio y realizar el preprocesamiento necesario de los datos.

. Extracciéon y conversion de matrices de datos: Extraer matrices a partir de los datos

preprocesados y convertirlas al formato .h5ad para su utilizacién en la herramienta.

Ejecucion de MOBER con los datos extraidos: Realizar la ejecucién de MOBER uti-

lizando los datos previamente procesados y extraidos.

Realizacion y estudio de PCAs: Aplicar Anélisis de Componentes Principales (PCAs)
a los datos previos y posteriores a la ejecucion de MOBER, representar los resultados

graficamente y realizar las comparaciones y los anlisis pertinentes.
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11

12.

13.

14.

15.

16.

17.

Normalizacion de datos: Aplicar normalizacioén a los datos del estudio.

Ejecucion de MOBER con datos normalizados: Ejecutar MOBER utilizando los da-

tos normalizados.

Repeticion de 1a H10 con los datos normalizados: Realizar nuevamente la historia

de usuario numero 10 utilizando los datos normalizados.

Experimento cohortes ML - Estudio de la eliminacion del batch effect a tra-
vés de Machine Learning;: a través de Machine Learning (ML), estudiar y analizar la

eliminacion de los efectos de lote una vez ejecutado MOBER.

Experimento status ML - Estudio de la sefial bioldgica presente en los datos a
través de Machine Learning: a través de ML, estudiar y analizar la presencia de sefial

bioldgica en los datos una vez ejecutado MOBER.
Desarrollo de la memoria: Elaborar el documento de memoria del proyecto.

Revision final del proyecto: Revision conjunta entre tutores y alumna de lo realizado

para la conclusion del proyecto.

Para la toma de requisitos, se llevé a cabo una reunién inicial donde se detallaron los objetivos

del proyecto y se discutié como se abordarian. Durante esta reunioén, se dividi6 el trabajo en

las historias de usuario mencionadas anteriormente y se establecieron prioridades. Ademas,

cada historia de usuario fue descrita en detalle, con el fin de asegurar una comprension clara

de los requisitos y lo que se esperaba implementar. Esto garantiz6 que tanto los tutores como

la alumna estuvieran alineados en cuanto a las expectativas y el alcance del proyecto.

4.4

Planificacion y seguimiento de la planificacion

En esta seccion se detallan los siguientes aspectos:

« Planificacion en Sprints y desarrollo de los mismos: Se expone la planificacion realiza-

da para llevar a cabo estas historias de usuario, dividiéndolas en sprints, asi como el

desarrollo de cada sprint en términos de tareas completadas y objetivos alcanzados.

« Desviaciones de la planificacion inicial: Se analizan las desviaciones surgidas durante

la ejecucion del proyecto respecto a la planificacion inicialmente establecida.

Ademas, se incluye una figura con un diagrama de Gantt que detalla visualmente el contenido

expuesto.
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4.4.1 Planificacion y desarrollo

La planificacion inicial de este proyecto se basé en los principios de la metodologia a utili-
zar, asi como en la equivalencia de horas de trabajo por crédito ECTS y el nimero de créditos

asignados al TFG.

Segun el sistema universitario espafiol “Un crédito ECTS equivale a 25 horas de trabajo del
estudiante.” [22]. Este TFG tiene una carga de 12 créditos, lo que implica un total de 12 x 25
= 300 horas de trabajo por parte del estudiante. En base a esto, al tiempo disponible, y a las
tareas a realizar para el proyecto, se optd por dividir el trabajo en 16 Sprints de 2 semanas
de duracién cada uno, sumando esto un total de 32 semanas. Cada semana se destinaron 10
horas al proyecto, lo que resulté en una duracion total del proyecto de 10 x 32 = 320 horas,

una cifra muy préxima a la estimada por el sistema universitario.

Con esta informacion y la relativa a las historias de usuario la planificacion del trabajo en

Sprints fue la siguiente:

SPRINT 1: Realizacién de las historias de usuario 1y 2.
« SPRINT 2: Realizacion de la historia de usuario 3.

« SPRINT 3: Realizacion de la historia de usuario 4.

« SPRINT 4: Realizacion de las historias de usuario 5 y 6.
« SPRINT 5: Realizacion de la historia de usuario 7.

« SPRINT 6: Realizacion de las historias de usuario 8 y 9.
« SPRINT 7: Realizacion de la historia de usuario 10.

« SPRINT 8: Realizacion de las historias de usuario 11 y 12.
« SPRINT 9: Realizacion de la historia de usuario 13.

« SPRINT 10: Realizacion de la historia de usuario 14.

o SPRINT 11: Realizacion de la historia de usuario 15.

« SPRINT 12: Realizacién de la historia de usuario 15.

« SPRINT 13: Realizacion de la historia de usuario 16.

« SPRINT 14: Realizacién de la historia de usuario 16.
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« SPRINT 15: Realizacién de la historia de usuario 16.

« SPRINT 16: Realizacién de la historia de usuario 17.

Sin embargo, a pesar de esta planificacién, surgieron pequefios imprevistos durante el de-
sarrollo del proyecto que afectaron e impidieron cumplir al completo con la programaciéon
prevista. Estos imprevistos se presentaron durante el trascurso del Sprint 3, mientras se es-
taba trabajando sobre la creacion de un contenedor en Singularity para almacenar todo lo

necesario para la ejecucion de la herramienta.

Durante el proceso, la alumna se encontré con dificultades a la hora de desarrollar este con-
tenedor, y estas dificultades estaban consumiendo mas tiempo del previsto. Ademas, se llegd
a la conclusion de que quizas seria mas conveniente realizar este paso una vez que todas las
funcionalidades del proyecto estuvieran desarrolladas por completo. De esta manera, se po-
dria crear un contenedor completo en lugar de uno incompleto, evitando asi la necesidad de

editar el contenedor posteriormente.
Coémo solucidn a esto, se realizé un ajuste a la planificacion, afiadiendo un sprint entre los

que en la planificacién inicial eran el sprint 12 y el 13, de manera que la planificacion constd

finalmente de 17 sprints y quedé de la siguiente manera:

SPRINT 12: Realizacion de la historia de usuario 15.

« SPRINT 13: Realizacién de la historia de usuario 4.

SPRINT 14: Realizacion de la historia de usuario 16.

SPRINT 17: Realizacion de la historia de usuario 17.

Este ajuste en la planificacion también tuvo un ligero impacto en la relacién entre las horas
trabajadas y los créditos ECTS. La duracion total del proyecto fue finalmente de 17 sprints de
2 semanas de duracioén cada sprint, es decir, 34 semanas de duracion total del proyecto. Estas
34 semanas multiplicadas por las 10 horas destinadas al proyecto en cada semana, resulta en
una duracion total del proyecto de 10 x 34 = 340 horas de trabajo. Aunque esta cifra excede
ligeramente la estimacion inicial, sigue siendo razonable en comparacién con lo establecido

por el sistema universitario.
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4.4.2 Diagrama de Gantt

En este apartado se presentan dos diagramas de Gantt: uno correspondiente a la planifica-

cion inicial del proyecto y otro reflejando la ejecucion real. Estos diagramas ilustran el trabajo

realizado a lo largo del proyecto, permitiendo una comparacion clara entre lo planificado y lo

finalmente ejecutado.

Tarea
SPRINT 1
SPRINT 2
SPRINT 3
SPRINT 4
SPRINT 5
SPRINT &
SPRINT 7
SPRINT 8
SPRINT 8
SPRINT 10
SPRINT 11
SPRINT 12
SPRINT 13
SPRINT 14
SPRINT 15
SPRINT 18

Comienzo
2/10/2023
16/10/2023
30/10/2023
13/11/2023
27/11/2023
11/12/2023
8/01/2024
22/01/2024
5/02/2024
10/02/2024
4/03/2024
18/03/2024
1/04/2024
15104/2024
29/04/2024
13/05/2024

Fin
15/10/2023
29/10/2023
12/11/2023
26/11/2023
10/12/2023
24/12/2023
21/01/2024

4/02/2024
18/02/2024

3/03/2024
17/03/2024
31/03/2024
14/04/2024
28/04/2024
12/05/2024
26/05/2024

Mes Octubre Noviembre Diciembre Enero Febrero Marzo Abril Mayo
Semana S1 52 §3 54 152 $3 54 S1 .52 $3 54 S5 81 52 S3 54 §1 S2 83 S4 81 S2 §3 S4 85 $1 S2 3 S4 $1 S2 83 S4

Figura 4.2: Diagragrama de Gantt planificacion inicial

En la Figura 4.2 se presenta la planificacién inicial del proyecto, que consta de 16 sprints de

dos semanas cada uno. Cabe destacar un leve desplazamiento entre los Sprints 6 y 7 debido a

un periodo de descanso de dos semanas durante las vacaciones de Navidad.

Tarea
SPRINT 1
SPRINT 2
SPRINT 3
SPRINT 4
SPRINT 5
SPRINT 6
SPRINT 7
SPRINT 8
SPRINT 9
SPRINT 10
SPRINT 11
SPRINT 12
SPRINT 13
SPRINT 14
SPRINT 15
SPRINT 16
SPRINT 17

Comienzo
2/10/2023
16/10/2023
3010/2023
13/11/2023
27/11/2023
11/12/2023
8/01/2024
22/01/2024
5/02/2024
19/02/2024
4/03/2024
18/03/2024
1/04/2024
15/04/2024
29/04/2024
13/05/2024
27105/2024

Fin
15/10/2023
29/10/2023
12/11/2023
26/11/2023
1011212023
2411212023
21/01/2024

4/02/2024
18/02/2024
3/03/2024
17/03/2024
31/03/2024
14/04/2024
28/04/2024
12/05/2024
26/05/2024
09/06/2024

Mes Octubre Noviembre Diciembre Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio
Semana S1S2 S3 S4 5152 S3 S4 5152 53 54 855152 5354 S1S2 535451525354 85515253 S4515253845182

Figura 4.3: Diagragrama de Gantt ejecucion final

Por su parte, en la Figura 4.3 se muestra la planificacién final del proyecto, la cual es muy

similar a la inicial. Sin embargo, se aflade un Sprint adicional, sefialado en color rojo, debido a

los problemas encontrados con el manejo de Singularity. Como resultado, el proyecto consto

finalmente de 17 Sprints.
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4.5 Costes

En esta seccion se detalla la estimacion de costes del proyecto, considerando el nimero de
sprints y las horas de trabajo necesarias para completar cada uno. Ademas, se incluira el cos-

te asociado al hardware necesario, como el ordenador utilizado para el desarrollo del proyecto.

Para la estimacion de los costes del trabajo realizado en el proyecto, se han comparado va-
rias fuentes para determinar los salarios medios de un Ingeniero de Datos Junior y un Scrum
Master en Esparia [23, 24]. Se encontrd que el sueldo medio de un Ingeniero de Datos Junior
es de 24.000€ brutos anuales, mientras que el sueldo medio de un Scrum Master es de 42.700€

brutos anuales.

Para calcular los costes del proyecto por horas, se considera que un afio tiene aproximada-
mente 273 dias laborables, y cada dia laborable se trabajan 8 horas. El coste por hora de trabajo

se establece en 20€ para el Scrum Master y 11€ para el Ingeniero de Datos Junior.

Dado que hay tres tutores, se estima que el proyecto contara con tres Scrum Masters y un
Ingeniero de Datos Junior. Por lo tanto, los costes se calculan en base a esta distribucion de
roles y, ademas, se incluyen los costes de hardware, que sera el coste relativo al precio del

ordenador utilizado por el estudiante durante la ejecucion del proyecto.

Con estos datos, se obtiene lo siguiente:

Funcién Coste por hora Horas Coste total
Ingeniero de datos 11 340 3740€
Scrum Master 20 30 600€
Scrum Master 20 30 600€
Scrum Master 20 30 600€
Hardware 800€
6340€

Tabla 4.1: Estimacién de costes del proyecto

Como se puede observar en la Tabla 4.1, la estimacion de coste total del proyecto es de 6340€.
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Capitulo 5

Disefo y desarrollo de la solucion

Esta seccidon constituye el apartado central del proyecto, donde se detalla exhaustivamente
su desarrollo. Este nticleo del trabajo se subdivide en los Sprints mencionados anteriormente,
y cada seccion ofrece una explicacion detallada de las actividades realizadas durante el Sprint

correspondiente.

Como se mencioné en la introduccién de este proyecto, el objetivo principal fue abordar la
eliminacion de los efectos de lote en cohortes de microbioma para estudios de cancer colorrec-
tal, con el fin de poder estudiar de forma global varios conjuntos de datos. Normalmente, esto
no es posible debido a las diferencias externas entre ellos (efectos de lote). Al eliminar estas
diferencias, es posible realizar estudios que proporcionen mayor cantidad de informacion, y
en consecuencia que esta sea mas relevante y detallada. Para lograr esto, se ha adaptado y

utilizado la herramienta existente MOBER [4].

A pesar de haber sido mencionados en varios puntos previamente, es fundamental compren-
der con mayor profundidad qué son los efectos de lote. En el contexto de los datos de micro-
bioma, los efectos de lote se refieren a variaciones que surgen en los perfiles microbiémicos.
Estas variaciones pueden manifestarse, por ejemplo, en diferencias en la abundancia relativa
de distintos microorganismos presentes en las muestras, en la presencia o ausencia de ciertas

especies, entre otros aspectos.

Estas variaciones pueden surgir debido tanto a las diferencias biologicas entre las comuni-
dades microbianas en diferentes muestras como a los efectos de lote. Si estas variaciones son
el resultado de diferencias bioldgicas, no interferiran con el estudio, ya que reflejan la verda-
dera diversidad microbiologica entre las muestras. Sin embargo, si son atribuibles a efectos de

lote, pueden complicar el analisis y la interpretacion de los datos.
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CAPITULO 5. DISENO Y DESARROLLO DE LA SOLUCION

Los efectos de lote surgen como resultado de factores técnicos o experimentales, como la
manipulacion de las muestras durante el procesamiento, la variabilidad en los protocolos de
secuenciacion, diferencias en la calidad de los reactivos utilizados, condiciones de laboratorio

y almacenamiento de muestras, entre otros.

Identificar cuando estas variaciones son resultado de diferencias bioldgicas y cuando son
atribuibles a efectos de lote es crucial para llevar a cabo un estudio preciso de los datos de
microbioma. La eliminacidon de estos efectos facilita enormemente el analisis de los datos, lo

cual es, al fin y al cabo, el objetivo principal de su eliminacion.

Es por este motivo que el proyecto se centra en esta tarea como objetivo central, ya que aunque
pueda parecer superfluo, la correcta identificacion y eliminacién de los efectos de lote garanti-

zar4 la fiabilidad y precision de los resultados obtenidos en el anélisis de datos de microbioma.

Una vez se haya estudiado la eliminacion de los efectos de lote, se evaluar si esta elimina-

cion afiade valor al analisis de los datos, aumentando la cantidad de sefial biologica capturada.

Coémo apoyo y complemento a estas tareas principales, se realizan comprobaciones interme-
dias, anélisis de resultados y visualizaciones graficas para evaluar y comprender los avances
en el proceso. Estas actividades complementarias ayudan a alcanzar una conclusioén sélida
sobre la tarea principal y a obtener una comprension mas profunda acerca los resultados ob-

tenidos.

Teniendo en cuenta esto, cada secciéon de este capitulo detalla el proceso de trabajo y los
avances logrados hasta llegar a una conclusién firme tanto sobre la eliminacion de los efectos

de lote, como de su posible repercusion en el analisis de los datos.

5.1 SPRINT 1 - Lectura de documentacion y creacion de repo-
sitorio en GitHub

En el primer Sprint, se llevé a cabo una primera toma de contacto con el tema a tratar. Esto

implico la lectura de documentacion relacionada con el tema del proyecto y la creacion de un

repositorio en GitHub, que se utilizé como plataforma centralizada para almacenar, gestionar

y colaborar en el desarrollo del proyecto de manera eficiente.

Esta fase inicial sent6 las bases para el desarrollo del proyecto, permitiendo a la alumna fami-

liarizarse con el tema y establecer un punto de partida sélido para el trabajo futuro.
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5.1.1 Documentacion

En cuanto a la lectura de documentacion, los tutores proporcionaron a la alumna diversos
articulos de investigacion sobre MOBER, microbioma, cancer de colon, entre otros temas re-
levantes. Ademaés, la alumna realizé una bisqueda independiente para recopilar informacién
sobre las tecnologias que se utilizarian en el proyecto, como los paquetes de RStudio necesa-

rios y el funcionamiento de Singularity.

Entre los articulos proporcionados por los tutores, dos de ellos destacaron por su relevancia
para el desarrollo del proyecto. El primero de ellos, titulado “Biologically relevant integration
of transcriptomics profiles from cancer cell lines, patient-derived xenografts and clinical tumors
using deep learning” [25], fue especialmente importante debido a su explicacion y discusién
sobre MOBER [4].

Este documento es la referencia oficial proporcionada por los creadores de MOBER sobre
la herramienta. En él se explican los fundamentos y el funcionamiento de la misma, asi co-
mo sus diversos casos de uso. Ademas, se ofrece un breve resumen sobre como los creadores
aplicaron MOBER en su investigacion, junto con los resultados obtenidos. También se incluye
un conjunto de graficas detallando el proceso, lo que brinda una visién muy completa de la

aplicaciéon de MOBER y sus resultados.

Esta herramienta, como se presentd en la introduccion del trabajo, es un método de elimi-
nacion de efectos de lote que tiene como objetivo extraer simultineamente aspectos biologi-
camente significativos (seflal biol6gica) y eliminar los efectos de lote de conjuntos de datos
transcriptomicos de diferentes origenes. Esto se logra a través de dos redes neuronales: un

autoencoder variacional condicional y una red neuronal discriminadora de origen.

El autoencoder variacional condicional (cVAE) es una arquitectura de red neuronal que, ade-
mas de reconstruir los datos de entrada, incorpora informacion condicional para capturar as-
pectos especificos y significativos de los datos. Mientras tanto, la red neuronal discriminadora
de origen es un componente esencial en este proceso, encargado de distinguir entre muestras
del dominio de origen y del dominio de destino. Al trabajar conjuntamente, estas dos redes
permiten que el método extraiga simultaneamente caracteristicas biologicamente relevantes
y elimine los efectos de lote, lo que resulta en una mejor comprension de la biologia presente

en los conjuntos de datos con los que se trabaja.

A pesar de que MOBER se ha desarrollado principalmente para trabajar con datos de trans-

criptoma, desempefié un papel crucial en el desarrollo del proyecto, siendo un punto clave
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para la alumna en el trabajo de eliminacién de efectos de lote en datos de microbioma y el

posterior estudio de la sefial biologica captada por los mismos.

El segundo articulo significativo fue "Managing batch effects in microbiome data” [26], un
documento publicado en el NIH que aborda la presencia de efectos de lote en datos de mi-
crobioma y sus diversas fuentes de origen. Este estudio proporciona ejemplos concretos de
estudios de microbioma en los que se identificaron y cuantificaron los efectos de lote y, ade-
mas, ofrece métodos y estrategias tanto para el analisis de datos de microbioma como para la

gestion y eliminacion de estos efectos de lote.

Este articulo proporcioné una comprension mas amplia acerca del contexto de los efectos
de lote en datos de microbioma y las herramientas para manejarlos. Aunque su enfoque fue
mas general, esta informacién fue fundamental para comprender aspectos especificos asocia-
dos con los datos de microbioma y su relacion con los efectos de lote, y orientar de esta manera

el proyecto.

Ademas de los dos documentos destacados, como se mencioné anteriormente, la alumna reali-
z6 también la lectura y estudio de documentacion adicional. Alguna relacionada con los as-
pectos ya mencionados, como microbioma y efectos de lote, y otra sobre tecnologias y herra-

mientas que se utilizarian a lo largo del proyecto.

Dentro de esta documentacion se incluye el portal sobre el "Human Microbiome Project (HMP)” [6]
también del NIH, recurso que permiti6 a la alumna ampliar su conocimiento y comprension
acerca del tema de estudio y profundizar en la investigacion activa sobre la funcién de los
microbiomas humanos en diversas partes del cuerpo; y algunos fragmentos de la tesis "Che-
mical and microbial ecology of the demosponge Aplysina aerophoba” 8], de la cual se extrajo
informacién relevante sobre un estudio con datos de microbioma en el que se identificaron

efectos de lote.

Dentro de la documentacion del aspecto tecnoldgico, se incluyé un tutorial sobre Singula-
rity [27] que detalla el propésito de esta herramienta, sus diversos usos y como utilizarla
eficazmente. Ademas, se realizaron diversas lecturas sobre los paquetes de R y Python mas
relevantes para el proyecto, esto incluy¢ tutoriales sobre phyloseq [28, 29] y mlr3 [30] en R,
asi como sobre pandas [31] y AnnData [32] en Python.

La lectura de toda esta documentacion resultd sumamente 1til tanto en la obtencién de con-

texto como en la optimizacion del progreso del trabajo. Ademas, fue especialmente util du-
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rante el desarrollo de esta memoria, destacandose en los apartados 2 de Estado del Arte y 3

de Herramientas.

5.1.2 GitHub

Como se menciond en la seccion 3, GitHub fue una de las herramientas clave utilizadas

para respaldar el desarrollo del proyecto.

Se cred un repositorio en GitHub con acceso para la alumna y los tutores. Este repositorio
se utilizo como una plataforma centralizada para subir y compartir los progresos del pro-
yecto. Su propoésito fue permitir a los tutores verificar los avances de la alumna y validar o

corregir lo que la alumna iba desarrollando.

Ademas, en él se incluy6 un breve README, donde se proporciona una explicaciéon sobre
los avances realizados en el proyecto, asi como una descripciéon general del contenido y la

estructura del repositorio.

5.2 SPRINT 2 - Estudio del funcionamiento del CESGA

La Fundacién Publica Galega Centro Tecnoldxico de Supercomputacion de Galicia (CES-
GA) [33] es el centro de célculo, comunicaciones de altas prestaciones y servicios avanzados
de la Comunidad Cientifica Gallega, Sistema Académico Universitario y del Consejo Superior

de Investigaciones Cientificas (CSIC).

Para este proyecto, se hizo uso del CESGA a través del entorno de supercomputacion que
ofrece, interfaz donde se llevo a cabo la ejecucion de los grandes experimentos del proyecto.
Este entorno proporciond la infraestructura necesaria para ejecutar las tareas computacional-

mente intensivas requeridas por el proyecto.

Ademas, se utilizo el CESGA para probar el funcionamiento del contenedor creado en Singu-
larity. Este contenedor, como ya se menciond, fue utilizado para ejecutar las funcionalidades
desarrolladas en el proyecto. Destacar que el CESGA facilita este proceso al proporcionar un

modulo de Singularity integrado en su infraestructura.

La alumna siguio los siguientes pasos para usar el CESGA:
« Solicitud de acceso al sistema completando el formulario correspondiente.

« Acceso al portal de usuarios mediante las credenciales proporcionadas.
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Apertura de una terminal o un escritorio, segin preferencia.

 Importacion de los datos necesarios desde el equipo local para poder trabajar con ellos
en el CESGA.

« Realizacion de los desarrollos pertinentes en este entorno de supercomputacion.

Exportacién de datos y/o resultados en caso de ser necesario.

Cierre de sesion.

5.3 SPRINT 3 - Creacion de contenedor en Singularity

Como se menciond anteriormente, Singularity desempefié una funcién muy importante
en este TFG, siendo otro de los softwares de apoyo para la realizaciéon del proyecto. Se uti-
liz6 como una herramienta para la portabilidad de las funciones desarrolladas, permitiendo

encapsular el entorno y las dependencias del proyecto, a través de un contenedor.

Este contenedor, creado con Singularity, facilité la ejecucién de las funcionalidades del pro-
yecto de manera sencilla y directa para cualquier persona que tenga acceso al mismo. Esto
significa que los usuarios pueden ejecutar las funcionalidades del proyecto en sus propios en-
tornos sin tener que preocuparse por configurar o instalar las dependencias necesarias, lo que

proporciona una mayor accesibilidad y reproducibilidad de los resultados del proyecto.

Para la creacion del contenedor de singularity, a grandes rasgos, los pasos a seguir por la

alumna fueron:

1. Creacidn de un “recipe” de Singularity, que se trata de un archivo de texto que contiene
las instrucciones necesarias para construir un contenedor Singularity, incluyendo la

instalacion de todos los paquetes y dependencias necesarias para su posterior ejecucion.

2. Construccion de una imagen .sif (imagen del contenedor Singularity). Durante este pa-
s0, se incluyeron todos los elementos especificados en el "recipe” para garantizar que la

imagen resultante contenga todo lo necesario para su funcionamiento.
3. Exportacion de la imagen al equipo local de la alumna para su posterior uso.

Por ultimo, importante sefialar que, como se mencion6 en la seccion 4.4 de planificacion del
proyecto, la tarea principal prevista para este sprint present6 algunas complicaciones. Des-
pués de enfrentar estas dificultades y reflexionar sobre la mejor manera de proceder, se llegd a

la conclusién de que seria méas beneficioso posponer esta tarea hasta tener desarrolladas todas
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las funcionalidades del proyecto. Por lo tanto, se realizé un reajuste en la planificacion de los

Sprints.

Con esto, gran parte de las actividades descritas en este apartado, a pesar de haber sido abor-

dadas en este sprint, se desarrollaron de manera mas efectiva en el sprint 13, seccién 5.12.

5.4 SPRINT 4 - Modificaciones en MOBER y puesta en marcha

de la herramienta

Una vez completado el estudio del funcionamiento de las diversas infraestructuras y he-

rramientas necesarias para el proyecto, se procedi6 con el desarrollo.

Como se mencionoé en el Sprint 1, secciéon 5.1, MOBER fue un punto crucial y el punto de
partida para la solucion de este TFG. Para su utilizacion, se hizo un clonado de los ficheros
de la herramienta desde GitHub y se procedio a la instalacion de las dependencias y paquetes

necesarios para su posterior uso.

Ademas de poner en marcha la herramienta, se llevé a cabo un analisis exhaustivo de su
funcionamiento, examinando detalladamente tanto sus archivos como su documentacioén. Es-

to proporciond una comprension profunda de su estructura y capacidades.

Como se comentd, el funcionamiento de MOBER se basa en el uso de dos redes neuronales: un
codificador automatico variacional condicional y una red neuronal discriminadora de fuen-
te entrenada adversariamente. Estas redes operan conjuntamente para preservar las sefales
bioldgicas presentes en los conjuntos de datos originales, al mismo tiempo que clasifican los
datos. El proceso genera embeddings o representaciones numeéricas de los datos en un espa-
cio dimensional reducido. Estas representaciones mantienen las propiedades y caracteristicas

esenciales de los datos originales, a la vez que eliminan la informacién confusa o redundante.

Cuando se menciona que las embeddings generadas no codifican informacién de confusién,
significa que estas representaciones tienen la capacidad de capturar las caracteristicas biologi-
cas esenciales de los datos, separandolas de cualquier variabilidad no deseada o ruido presente
en los conjuntos de datos originales donde, en este caso concreto, se sitian los efectos de lote,

que provienen de juntar varias cohortes diferentes para hacer un estudio global.
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Figura 5.1: Funcionamiento de MOBER

En la Figura 5.1 se muestra una representacion mas detallada del funcionamiento interno
de MOBER.

Para la utilizacién de MOBER, la documentacion de la herramienta proporciona comandos
de instalaciéon que permiten configurarla correctamente en el entorno de trabajo. Una vez
instalada, se requiere un objeto en formato .h5ad para aplicar los comandos también propor-
cionados y hacer asi uso de la herramienta. Estos comandos incluyen funciones para entrenar
y proyectar sobre el conjunto de entrenamiento, los cuales cuentan con diversos parametros

de entrada, modificables segtin el conjunto de datos especifico y el estudio a realizar.

Ademas, el codigo fuente de la herramienta, que se ejecuta para entrenar el modelo, inclu-
ye una serie de hiperparametros, los cuales son adaptables a las necesidades de cada situacién
especifica. La adaptacion de estos hiperparametros al caso de estudio de este proyecto fue uno

de los retos de este Sprint.

Los hiperparametros presentes en MOBER son los siguientes:
1. use_sparse_mat: Booleano que indica si se debe utilizar un dataloader disperso o no.
2. src_adv_weight: Peso de la pérdida adversarial de origen.
3. src_adv_lIr: Tasa de aprendizaje para la pérdida adversarial de origen.
4. batch_ae_lr: Tasa de aprendizaje para el lote de autoencoders.

5. val_set_size: Fracciéon de muestras que constituyen el conjunto de validacién.
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6. encoding_dim: Tamario de los embeddings.

7. balanced_sources_ae: Indicador booleano que habilita pesos de muestra para equili-

brar segun la fuente en la pérdida de autoencoder.

8. balanced_sources_src_adv: Indicador booleano que habilita pesos de muestra para

equilibrar segtn la fuente en la pérdida adversarial de origen.
9. batch_size: Tamarno del lote durante el entrenamiento.
10. epochs: Numero maximo de ciclos completos de entrenamiento.
11. random_seed: Semilla aleatoria para reproducibilidad.
12. kl_weight: Peso para la pérdida de divergencia de Kullback-Leibler (KL).

13. patience:Numero de épocas durante las cuales el entrenamiento continuara si no se

observa una mejora en el rendimiento en el conjunto de validacion.

14. output_dir: Ruta de salida.

Se estudiaron con detenimiento estos puntos y sus correspondientes valores en el c6digo MO-
BER original para determinar la mejor manera de adaptarlos a los datos con los que se iba a
trabajar. A pesar de no contar en este punto con el conjunto de datos a entrenar, se pudo hacer
una estimacion de los ajustes mas convenientes. Como resultado de este anélisis, se optd por

realizar modificaciones en dos parametros especificos: encoding dim 'y batch_size.

La variable encoding_dim se ajusté para controlar la dimensionalidad en la que se representa
la informacién, mientras que la variable batch_size se modific6 con el objetivo de mejorar la
eficiencia del proceso de entrenamiento del modelo. Se realizé una reduccion significativa en
ambos valores teniendo en cuenta el tamarfio y la dimensién de los datos con los que se iba a
trabajar. El objetivo de estos cambios fue optimizar tanto el rendimiento del modelo como su
precision. Sin embargo, es importante destacar que, en ese momento, estos cambios estaban
todavia sujetos a modificaciones, una vez se observara como funcionan con el conjunto de

datos especifico con el que se trabajo.

Una vez estudiada toda esta informacién, la alumna se dedicé al otro reto de este Sprint,
la construccion de una matriz de datos aleatorios de prueba, y el uso de MOBER con estos
datos, tanto con los valores de los parametros por defecto como con los valores después de
las modificaciones realizadas, queriendo observar con esto si el modelo funcionaba de manera

similar con las modificaciones, sin esperar en ningin caso resultados significativos debido a
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la naturaleza aleatoria de los datos.

Por lo tanto, el objetivo principal de esta parte del proceso fue probar el funcionamiento basi-
co de la herramienta, evaluar sus parametros e hiperparametros, asi como las modificaciones

realizadas sobre estos, y adquirir un mayor contexto sobre su uso.

Para la construcciéon de la matriz, se empled Python y, una vez creada, se ejecut6 MOBER
con esa matriz como entrada. Este proceso sirvi6 para familiarizarse con el funcionamiento
de la herramienta, asi como con sus parametros de entrada y sus outputs. Ademas, se observo
que los resultados obtenidos no variaban significativamente entre las diferentes configuracio-
nes de hiperparametros, lo que dio pie a pensar que no se estaban realizando modificaciones

sin sentido.

5.5 SPRINT 5 - Seleccion de cohortes y preprocesado de los da-

tos

Durante el Sprint nimero 5, la alumna se enfoc6 en una tarea fundamental para el desa-
rrollo del proyecto: la seleccion de cohortes a incluir en el estudio y el preprocesado de las
mismas. Ademas, y una vez hecho esto, las cohortes de microbioma seleccionadas se volvieron
a procesar con el objetivo de aplanarlas y quedarse sdlamente con los datos necesarios para

el posterior estudio.

Las llamadas cohortes de microbioma representan grupos de individuos que comparten ca-
racteristicas similares y que son estudiados en relacion con la composicién y funcién de su
microbioma. En este contexto, el término "cohorte” se refiere a grupos de personas que com-

parten ciertas caracteristicas o criterios de inclusion en el estudio.

Parala bisqueda de las cohortes a incluir en el estudio se utilizé el European Nucleotide Archi-
ve (ENA) [34]. EIENA es una base de datos que proporciona acceso gratuito y sin restricciones
a secuencias anotadas de ADN y ARN. Ademaés, almacena informacion complementaria como
procedimientos experimentales, detalles del ensamblaje de secuencias y otros metadatos re-
lacionados con proyectos de secuenciacion. Estos datos son utilizados por investigadores de
todo el mundo en una variedad de campos, incluyendo la gendémica, la bioinformatica, la evo-
lucién molecular y la biologia molecular. Los datos almacenados en el ENA estan disponibles
publicamente para su consulta y descarga, lo que facilité en gran medida la recopilacion de

los datos a incluir en el estudio que se desarrolla en este proyecto.
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Para obtener las cohortes, se siguieron varios pasos. Inicialmente, se accedié a las secuen-
cias de ARNr 16S en el ENA utilizando herramientas especificas para la busqueda y descarga
de datos. En este caso, se utiliz6 enaBrowserTools, un conjunto de herramientas desarrolla-
das por el ENA para facilitar la visualizacién y el analisis de los datos almacenados en su
plataforma. Luego, se aplicaron filtros y criterios especificos para seleccionar las secuencias

adecuadas para el estudio en desarrollo.

Una vez obtenidas las secuencias, se procedié a su procesamiento utilizando software bio-
informatico especializado, en este caso, DADAZ2. El uso de esta herramienta fue fundamental,
ya que ayudd a eliminar errores y a agrupar secuencias similares en amplicon sequence va-
riants (ASVs). El objetivo fue obtener un conjunto de datos homogéneo, comprensible y en un

formato facil de manejar.

Una vez procesadas las ASVs, estas fueron convertidas a unidades taxonémicas operativas
(OTUs), que se asignaron taxonémicamente utilizando la base de datos de referencia Silva
(v138.1) [35]. Al finalizar este proceso se tenian las cohortes que se utilizaron en el estudio,

listas para poder trabajar con ellas.

“ . m I e

DADA? =
=-~

Aenpiicon Swcavencing, Exaciy TREIEREE]

Wisualise

L ] Processed data
Sl lvaﬁ s

Figura 5.2: Flujo de preprocesado de datos [3]

En la Figura 5.2 se muestra un resumen global del flujo seguido para el preprocesado de los

datos.

A través de los llamados ENA IDs, que son identificadores tinicos asignados a proyectos,
secuencias, muestras u otros datos alojados en la plataforma, se llevd a cabo un estudio de
extraccion de informacioén acerca de las cohortes con las que se iba a trabajar en el proyecto.
Estos identificadores se utilizaron por lo tanto para recopilar informacién detallada sobre las
muestras, proyectos y metadatos asociados. Este proceso proporciond un marco estructurado

para comprender la procedencia y la composicién de los datos que se utilizarian en el proyec-
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to, facilitando su analisis y la interpretacion de los resultados obtenidos.

Estas cohortes fueron:

PRJEB33634_B1: Primer lote de muestras de microbioma asociadas al proyecto PRJEB33634,
desarrollado por el centro CIC BIOGUNE vy dividido en 3 lotes, que se centra en se-
cuenciacion de ADNr 16S para control, adenoma avanzado y cancer colorrectal para

biomarcadores tempranos de patogénesis y desarrollo de enfermedades.

PRJEB33634_B2: Seguno lote de muestras de microbioma también asociadas al pro-
yecto PRJEB33634.

PRJEB33634_B3: Tercer lote de muestras de microbioma también asociadas al proyec-
to PRJEB33634.

PRJEB6070_F: Conjunto de muestras fecales utilizadas en estudios de secuenciacién
metagendmica asociadas al proyecto PRJEB6070. En este proyecto se realiz6 un estu-
dio de secuenciacion metagenémica de muestras fecales. El objetivo del estudio fue
identificar marcadores taxon6micos que pudieran distinguir entre pacientes con cancer
colorrectal (CCR) y controles sin tumores en una poblacion de estudio de 156 partici-
pantes. En este caso, el sufijo ”_F” indica que las muestras utilizadas en el estudio fueron

obtenidas en Francia.

« PRJEB6070_G: Conjunto de muestras de tejido asociadas, de la misma manra que las
anteriores, al proyecto PRJEB6070. En este caso, el sufijo ”_G” indica que las muestras

utilizadas en el estudio fueron obtenidas en Alemania.

« PRJNA290926: Conjunto de muestras de metagenoma del intestino humano utiliza-
do el proyecto PRJNA290926 desarrollado por la universidad de Michigan, basado en
la utilizacion de modelos basados en microbiomas para diferenciar pacientes sanos de

aquellos con lesiones colénicas.

« PRJNA763023_H: Conjunto de muestras de metagenoma del intestino humano, uili-
zadas en el desarrollo del proyecto PRJINA763023 desarrollado en Huadong (de ahi el
sufijo H), basado en la caracterizacién de manera integral de la asociacion entre la dis-
biosis del microbioma intestinal y los riesgos de CCR en grupos de jovenes o ancianos.
En él se destaca el gran potencial de los biomarcadores de la microbiota intestinal como
una herramienta no invasiva prometedora para la deteccion y distincién precisas de la

aparicion del CCR segun la edad.
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« PRJNA67873: Muestras pareadas de tumores de colon y ADN de colon normal median-
te secuenciacién microbiana de ADNr 16S utilizadas en el proyecto PRINA67873 para

determinar la composicion microbiana del cancer colorrectal humano.

« PRJNA318004: Conjunto de muestras de metagenoma del intestino humano, uilizadas
en el desarrollo del proyecto PRINA318004, basado en la utilizacién de ADN extraido de
cartuchos de pruebas inmunoquimicas fecales, en lugar de directamente de las heces,

para detectar el cancer colorrectal basandose en el microbioma intestinal.

« Zackular: Esta cohorte especifica no esta identificada por un ENA ID ya que se trata
de una cohorte individual, no vinculada a ningin proyecto documentado en el ENA. Se
utiliz6 en estudios publicados en el NIH sobre el potencial de la microbiota fecal para

la deteccion temprana del cancer colorrectal.

Una vez seleccionadas, estudiadas y preprocesadas las cohortes, se pasaron a formato .rds pa-

ra poder seguir trabajando con ellas en R.

Se dispone por lo tanto en este momento de 10 cohortes en formato .rds. Partiendo de esto el
siguiente paso consistio en continuar el procesamiento de los datos utilizando R. El objetivo
de esto fue el obtener un conjunto de datos plano y sencillo que facilitara el trabajo con la

herramienta y permitiera trabajar de manera eficiente.

Para iniciar este procesamiento de las muestras, se comenz6 accediendo a RStudio y cargan-
do las 10 muestras desde sus respectivos archivos. Una vez cargadas, se procedid a crear un
objeto phyloseq (estructura de datos especializada en el analisis de datos de microbioma en
R) por cada muestra, con ayuda del paquete “phyloseq” de R. El término “objeto phyloseq” se
repetira de forma recurrente durante este trabajo, ya que es el tipo de objeto principal con el

que se trabajé en R durante todo el proyecto.

Estos objetos phyloseq almacenan los datos de las muestras una vez procesados (general-
mente en forma de ASVs u OTUs) y otros importantes datos asociados. En el caso de este

proyecto, los objetos phyloseq con los que se trabaja contienen:

« otu_table: Representa la abundancia relativa de cada OTU en cada muestra. Consiste
en una tabla de datos con muestras en filas y OTUs en columnas. Una OTU (Operational
Taxonomic Unit) es una unidad utilizada para representar agrupaciones de secuencias
de ADN o ARN que comparten un nivel especifico de similitud, generadas normalmente
mediante métodos de clustering. Los valores en esta tabla representan la abundancia

relativa de cada OTU en cada muestra.
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« sample_data: Incluye informacion sobre las muestras, como condiciones experimen-

tales, variables ambientales, informacién de tiempo, etc.

- tax_table: Proporciona informacién sobre la taxonomia de las OTUs, es decir, a qué

categoria taxondémica pertenece cada OTU (filo, familia, género, especie, etc).

phyloseqg-class experiment-level object
otu_table() 0OTU Table: [ 7526 taxa and 129 samples ]

sample_data() Sample Data: [ 129 samples by 21 sample variables ]
tax _table() Taxonomy Table: [ 7526 taxa by 7 taxonomic ranks ]

Figura 5.3: Objeto phyloseq generado para una de las cohortes

En la Figura 5.3 se observa la forma y el tamafio de uno de los objetos phyloseq creado para

una

Una

de las cohortes.

vez construidos estos objetos, y de cara a garantizar la consistencia y la calidad de los

datos antes de proceder con su analisis, se procedio a realizar el procesamiento y limpieza de

los datos. Los pasos seguidos fueron los siguientes:

1.

Filtrar y almacenar tnicamente las cohortes con muestras de tipo “feces”.

. Aglomerar los datos por el campo "Genus” (agrupacion o sumarizacién de datos a nivel

de género microbioldgico).
. Eliminar géneros sin identificar (NA).
Identificar y filtrar por géneros comunes entre todos las cohortes.
. Unir los objetos obtenidos en los pasos anteriores en uno solo.

. Filtrar los datos con status = adenoma, ya que no son de interés para el estudio y solo

anadirian ruido.

phyloseq-class experiment-level object
otu_table() OTU Table: [ 175 taxa and 934 samples ]

sample_data() Sample Data: [ 934 samples by 57 sample variables ]
tax_table() Taxonomy Table: [ 175 taxa by 8 taxonomic ranks ]

Una

Figura 5.4: Objeto phyloseq generado para una de las cohortes una vez procesadas

vez completado el procesamiento de los datos, las 10 cohortes iniciales se redujeron a 7,

a partir de las cuales se obtuvo el objeto phyloseq con el que se trabajo en el resto del estudio,

mostrado en la Figura 5.4, con un conjunto de 175 géneros, divididos en 8 rangos taxonono-

micos, con 934 muestras de 57 variables distintas.
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Estas siete cohortes obtenidas corresponden a las siguientes: PRJEB33634_B1, PRJEB33634_B2,
PRJEB33634_B3, PRJEB6070_F, PRINA290926, PRINA763023_H y Zackular; que fueron, por

lo tanto, las utilizadas en el resto del estudio.

Entrando en mas detalle sobre el contenido de estos objetos phyloseq finales, se destacan

los siguientes elementos:

 otu_table: Esta tabla contiene las abundancias de cada OTU para cada muestra del
estudio. El formato consiste en una matriz numérica que, a simple vista, no proporciona

mucha informacioén interpretativa.

- sample_data: Este componente contiene los metadatos asociados con cada muestra.
Entre estos metadatos, los mas relevantes son: el tipo de muestra (sample_type), que
después del procesamiento debe ser consistente (en este caso, “feces” para todas las
muestras), el estado del paciente (status), con categorias “cancer” y “normal” (ya que
la categoria "adenoma” fue eliminada durante el procesamiento de los datos), y que
es una de las variables utilizadas en los analisis del proyecto; y el identificador de la
cohort (project), que es otra variable clave en los analisis y esencial para determinar si

los efectos de lote se eliminaron correctamente.

« tax_table: Contiene informacion sobre los niveles taxon6émicos de las OTUs, que son 8.
Estos niveles incluyen reino, filo, clase, orden, familia, género y especie. Ademas, se ha
afadido una columna (fam_gen) que concatena los valores de familia y género, y que

sirve como método de identificacion de los microorganismos.

Posteriormente, la alumna generé archivos CSV para las tabla de OTUs y los datos de muestra
del objeto phyloseq. Estos archivos fueron exportados a su equipo para poder trabajar en el
siguiente punto del proyecto, que consisti6é en la generacién del archivo .h5ad en Python,

necesario como entrada para MOBER.

5.6 SPRINT 6 - Extraccion y conversion de matrices de datos y

ejecucion de MOBER con estos datos

Partiendo de los archivos CSV obtenidos en el anterior sprint, el objetivo del Sprint 6 fue
la creacion del objeto .h5ad de entrada a MOBER, la ejecucion de MOBER con ese input y la

observacion y estudio de los resultados obtenidos.

Para la creacion de ese objeto de entrada, se emple6 Python, una de las herramientas comenta-

das en la seccién 3 y fundamental para este proyecto. Se emplearon las bibliotecas pandas [31]
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y anndata [32] de Python. Pandas es una biblioteca especializada en el manejo y anélisis de
estructuras de datos, mientras que anndata esta disefiada para el analisis de datos de células
individuales (scRNA-seq).

Con la ayuda de las biliotecas mencionadas, se implement6 un bucle para iterar sobre los
archivos CSV de las tabla de OTU y los datos de muestra exportados. Estos datos fueron car-
gados en un objeto AnnData en Python. Una vez completado este proceso, a partir de ese
objeto, se cred el archivo final .h5ad. El formato .h5ad es ampliamente utilizado en el analisis
de datos de expresion génica y otros tipos de datos biologicos en Python; este formato de
archivo permite almacenar datos de expresion génica junto con metadatos adicionales, como

informacidn sobre las muestras y los genes.

Una vez construido el objeto de entrada y con MOBER correctamente instalado, el objeti-
vo a conseguir fue el entrenamiento y la proyeccién de los datos utilizando la herramienta;

observando y estudiando los resultados obtenidos.

Para llevar esto a cabo, la alumna utiliz6 los comandos proporcionados por los creadores de
MOBER en el repositorio de la herramienta. Para el entrenamiento del modelo, el comando a
utilizar requiere dos parametros de entrada, el conjunto de datos a entrenar y la direccion de

salida del modelo entrenado (ya proporcionada por defecto).

Este proceso se realiza utilizando un conjunto de datos de entrenamiento que contiene ejem-
plos previamente etiquetados o con respuestas conocidas, en este caso, el objeto .h5ad crea-
do con los datos y metadatos sobre las muestras de microbioma ya estudiadas en anteriores
Sprints. Teniendo esto, se realiz6 el entrenamiento del modelo, cuyo objetivo en este contexto
es ajustar los parametros internos del algoritmo para que pueda realizar su tarea especifica de

manera Optima, que en este caso es la eliminacion del batch effect de los datos.

Durante el entrenamiento, el modelo ajusta sus parametros internos para minimizar la lla-
mada funcién de pérdida (loss), que evalia la discrepancia entre las predicciones del modelo

y las respuestas reales en el conjunto de datos de entrenamiento.

Se hace un estudio también del output devuelto por MOBER tras entrenar un modelo. Se obtie-
ne como resultado, por una parte, tres ficheros (train_loss_adv, train_loss_ae y train_loss_tot)
con informacioén sobre la pérdida comentada obtenida durante el entrenamiento (adversa-
rial, de reconstruccion y total); y por otra parte, varios ficheros CSV con caracteristicas y

parametros sobre los datos de entrada y el entrenamiento, sumados a los modelos finales

40



CAPITULO 5. DISENO Y DESARROLLO DE LA SOLUCION

entrenados para las dos componentes claves de MOBER: el codificador automatico variacio-
nal condicional (batch_ae_final.model) y la red neuronal discriminadora de fuente adversaria

(src_adv_final.model).

El funcionamiento de MOBER, como se coment6 en el Sprint 4, seccion 5.4, consiste en un
codificador automatico que consta de dos redes neuronales: un codificador automatico va-
riacional condicional (VAE) que esta optimizado para generar incrustaciones que pueden re-
construir la entrada original y una red neuronal adversaria (aNN) que toma la incrustacion

generada por el VAE como entrada e intenta predecir el origen de los datos de entrada.

En este estudio, el objetivo del uso de estas redes es lograr una integracién de las cohor-
tes eliminando los efectos de lote que las diferencias entre ellas puedan causar. Esto permitira
un anélisis global de los datos, resultando en un estudio mas robusto y completo gracias a la
mayor cantidad de datos disponibles. La eliminacion de los efectos de lote busca asegurar que
las variaciones debidas a la procedencia de las cohortes no afecten los resultados, permitiendo

un enfoque mas unificado y preciso en el analisis biologico.

En este contexto, el valor del loss VAE indica la discrepancia entre la entrada original y la
reconstruccion producida por el VAE. Un bajo valor de loss VAE sugiere que el VAE es capaz
de generar incrustaciones que puedan reconstruir con precision la entrada original, lo que
indica un buen rendimiento en la codificacién de datos. Las incrustaciones se tratan de re-
presentaciones de datos en un espacio de dimensionalidad reducida, que buscan capturar las

caracteristicas mas importantes de los datos.

Por otro lado, el loss ANN mide la habilidad de la red neuronal adversaria para discriminar
entre las incrustaciones (embeddings) generadas por el VAE y las incrustaciones reales. Un
bajo valor de loss ANN indica que la ANN tiene dificultades para distinguir entre las incrus-
taciones generadas por el VAE y las reales, lo que sugiere que el VAE ha aprendido a generar
incrustaciones que son dificiles de distinguir de las reales, capturando asi la informacion re-

levante mientras elimina los efectos de lote.

El objetivo de este esquema combinado es utilizar el VAE para crear representaciones (in-
crustaciones) de los datos que mantengan la sefial bioldgica relevante y, al mismo tiempo,
utilizar la ANN para garantizar que estas representaciones sean libres de efectos de lote. La
interaccion adversarial entre el VAE y la ANN permite ajustar el proceso de codificacion para

cumplir ambos objetivos simultaneamente.
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El loss total de MOBER se calcula como una combinacién ponderada de los losses VAE y
ANN, donde el coeficiente A determina el peso que se le asigna a la pérdida adversaria en la
optimizacion del modelo. Esta ponderacion permite al modelo encontrar un equilibrio entre
la generacidon de incrustaciones precisas y la capacidad de eliminar los efectos de lote. Esto
€s:

Lossyoper = Lossyag — A% LossunN (5.1)

donde A es el coeficiente que determina el peso que el modelo le da a la pérdida adversaria.

Una vez estudiado el funcionamiento de MOBER y entrenado el modelo con el obejto de datos

construido, el siguiente paso fue estudiar los resultados obtenidos. Se obtuvo lo siguiente:

Datos de entrada | Loss VAE | Loss aNN | Loss total

Sin normalizacién | 3314652.9165 | 0,4267 | 3314652.9165

Tabla 5.1: Resultados funcion de pérdida tras aplicacion de MOBER a los datos

Enla Tabla 5.1 se presentan los diferentes valores obtenidos para la funcién de pérdida. Desta-
ca especialmente el valor elevado de la pérdida total, principalmente atribuido al alto valor de
la pérdida VAE. Esta discrepancia sugiere que MOBER ha tenido dificultades para preservar
la serial bioldgica mientras reconstruye con precision el objeto de entrada. Ademas, aunque
la pérdida ANN es considerablemente menor que la pérdida VAE, su valor también indica que
MOBER no ha logrado generar incrustaciones dificiles de distinguir de las reales, lo que evi-

dencia una falta de eliminacién efectiva de los efectos de lote.

Sin embargo, es importante tener en cuenta que este valor es solo un indicador inicial. La
verdadera evaluacion de la efectividad del modelo en la eliminacién de los efectos de lote se
realiza mediante la proyeccion de los datos y un estudio comparativo de los resultados obte-

nidos por MOBER con los datos originales previos al entrenamiento.

Considerando la suposicion previa de que el modelo no funcionaria bien con datos no norma-
lizados y la inconsistencia de los resultados obtenidos (al ser estos demasiado altos para un
proceso de entrenamiento), no seria sorprendente que estos resultados revelen la necesidad
de normalizar los datos para obtener resultados coherentes en la aplicacién de MOBER. Este

aspecto se abordé en Sprints posteriores y se detalla mas ampliamente en 5.8.

Una vez completado el entrenamiento del modelo y examinados los resultados obtenidos, se

procedio a realizar la proyeccion. En el analisis de datos, realizar una proyeccion se refiere a
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aplicar un modelo previamente entrenado a un conjunto de datos existente para generar pre-
dicciones sobre nuevos datos. En el contexto de este proyecto, la proyeccion implica aplicar el
modelo entrenado de MOBER al conjunto de datos de entrada con el fin de intentar eliminar

los efectos de lote presentes en los datos.

Este proceso de proyecciéon genera un nuevo archivo de datos como resultado de las pre-
dicciones realizadas. Este archivo es el utilizado en el posterior estudio y analisis conclusivo
acerca de la efectividad de la eliminacion de los efectos de lote, asi como en la comparacion
con los efectos de lote presentes en los datos originales antes de entrenar MOBER. Este ana-

lisis en profundidad ser el foco del proximo Sprint.

Para la realizacién de esta proyeccion, el comando proporcionado cuenta también con di-

ferentes parametros de entrada a ajustar por el usuario. Eston son:

» model_dir: ruta definida por defecto que indica donde se encuentran los modelos co-

mentados en el anterior apartado.
« onto: una de las cohortes del estudio sobre la que los valores son proyectados.

« projection_file: fichero sobre el que se hara la proyeccion. Este fichero es el mismo

que el utilizado como entrada para el entrenamiento.
 output_file: nuevo fichero .h5ad, que contendra los valores proyectados.

« decimals: nimero de decimales a utilizar en la generacion de los datos para el archivo

de salida. Valor 4 por defecto.

Estudiada esta estructura, se realiza la proyeccion con los valores correspondientes, y se ob-
tiene un fichero de nuevo en formato .h5ad como salida que, como se comentd, representa el

fichero a estudiar para concluir si se han eliminado o no los efectos de lote.

5.7 SPRINT 7 - Realizacion y estudio de PCAs

Como se comentd en la seccidn anterior, el objetivo principal del Sprint namero 7 fue el
analisis de la efectividad de MOBER en la eliminacion de los efectos de lote en su ejecucion
con el conjunto de datos generado. Esto se hizo mediante comparacién. Para ello, se recurrié
al Anélisis de Componentes Principales (PCAs) tanto de los datos antes de aplicar MOBER co-
mo de los obtenidos tras la ejecucion de la herramienta, y se realizaron comparaciones entre

ambas graficas.
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El Analisis de Componentes Principales (PCAs) es una técnica estadistica de sintesis de la
informacién, o reduccién de la dimension (nimero de variables). Es decir, ante un conjunto
de datos con muchas variables, el objetivo sera reducirlas a un menor nimero perdiendo la
menor cantidad de informacion posible. Es comtin una vez reducida la dimensionalidad, llevar
a cabo una representaciéon de los datos mediante un grafico de dispersion para visualizar la

estructura interna de los datos y explorar posibles patrones o agrupaciones.

En el contexto de este proyecto, la realizacion y graficado de PCAs nos ayuda a determi-
nar la presencia o ausencia de efectos de lote de los datos estudiados. Generalmente, lo que
se busca al realizar un PCA, es que un ntimero reducido de componentes principales (PCs)
explique una alta variabilidad de los datos. Esto indicaria que los datos se agrupan de manera

coherente, lo cual es, generalmente, el objetivo perseguido.

Sin embargo, en este caso concreto, observar una alta variabilidad de los datos explicada por
un bajo nimero de PCs, significa que los efectos de lote estan presentes. Esto se debe a que
la existencia de efectos de lote tendera a agrupar los datos por cohortes, ya que cada cohor-
te representa a un grupo de muestras que fueron procesadas o secuenciadas juntas, estando
expuestas asi a los mismos efectos de lote. En resumen, en este contexto una alta variabilidad
explicada por una baja cantidad de componentes principales en un PCA indica la presencia

de efectos de lote.

Por el contrario, cuando la variabilidad de los datos explicada por un mismo nimero de PCs
es baja, podria estar indicando que hay pocos efectos de lote presentes en los datos. Esto se
debe a que, al eliminarse los efectos de lote, el analisis no agrupa correctamente las cohortes
al no ser capaz de diferenciarlas y, por lo tanto, el PCA explica menos variabilidad. Sin em-
bargo, la variabilidad explicada no dependera tnicamente de los efectos de lote, por lo que es

importante hacer un analisis conjunto entre el resultado numérico y la representacion grafica.

Como conclusién, una baja variabilidad explicada por un mismo niimero de PCs podria in-
dicar una reduccién en los efectos de lote, pero es necesario un analisis mas detallado para
confirmar esta afirmacién. Este fue por lo tanto el enfoque utilizado para el estudio y compa-

racion de los PCAs.

En cuanto a la representaciéon grafica, y siguiendo la misma linea que para los resultados
numéricos, una clara agrupacion de los datos por cohortes indicara la presencia de efectos de
lote. Sin embargo, una dispersion de los datos en el grafico sugerira una menor presencia de

efectos de lote.
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Estudiada esta informacion, se procedié a la realizacién de estos PCAs. Esto se llevo a cabo
con R, haciendo uso de la biblioteca PLSDAbatch [36]. Esta biblioteca se utiliza para realizar
analisis de datos de espectroscopia de masas basados en el método de regresion parcial de mi-
nimos cuadrados (PLS-DA) y es un método cominmente utilizado en estudios émicos, como
es el caso de este estudio, para analizar datos multivariados y encontrar patrones o correla-

ciones entre variables.

Para la realizacion de esta tarea, la alumna utilizé dos conjuntos de datos como base: el ob-
jeto phyloseq generado a partir de las cohortes de microbioma antes de aplicar MOBER vy el
objeto .h5ad obtenido como salida de MOBER tras entrenar el modelo y realizar la proyec-
cién. Con el segundo conjunto de datos, se llevo a cabo el proceso inverso al realizado con el
objeto phyloseq inicial. En lugar de pasar de phyloseq a .h5ad, se realiz6 el paso de .h5ad a
phyloseq. Esto se hizo utilizando tanto Python como R: Python para extraer la matriz de datos
(otu_table) y las anotaciones de observaciones (sample_data) y generar con ellos los archivos

CSV necesarios, y R para construir, a partir de estos archivos CSV, el objeto phyloseq a utilizar.

Una vez completado este paso, llegd el momento de aplicar PCA a ambos conjuntos de datos

y comparar los resultados.

Como se mencioné anteriormente, se utilizo para esta tarea la biblioteca PLSDAbatch de R.
Con su ayuda, se llevo a cabo la PCA de las tablas otu de cada uno de los conjuntos de datos,

utilizando un valor de 2 para el nimero de componentes principales a calcular.

Una vez calculadas las PCAs se observaron y estudiaron los resultados. Se observo que para el
objeto inicial (1), que no ha sido procesado por MOBER, el PCA consigue explicar un 45,70%
de la variabilidad total de los datos utilizando dos componentes principales; 32,38% explicada
por la primera variable y 13,32% por la segunda variable. Por otro lado, para el conjunto de
datos procesado por MOBER (2), se obtuvo como resultado una variabilidad explicada por dos
componentes principales del 97,53%; 88,80% explicada por la primera variable y 8,73% por la

segunda.
Como ya se explicod, una mayor variabilidad de los datos explicada por un mismo nimero
de componentes principales indica la presencia de una mayor cantidad de efectos de lote en

ese conjunto de datos con respecto al otro.

Teniendo esto claro, se procedié a estudiar los resultados obtenidos. Se observé una gran
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diferencia en la variabilidad explicada por cada conjunto de datos, siendo una casi el doble de
la otra. Especificamente el PCA realizado sobre (1) mostr6 un valor mucho menor en compa-
racion al PCA realizado sobre (2). Estos PCAs sugieren una presencia mucho mayor de efectos

de lote en los datos que fueron procesados por MOBER.

A diferencia de lo idealmente esperado, los resultados numéricos revelan que MOBER no
logro eliminar los efectos de lote; por el contrario, su presencia en los datos aument6 en lugar

de disminuir.

Sin embargo, la presencia de resultados tan extremos, como una sola variable que explica
casi la totalidad de los datos o una diferencia tan significativa en la variabilidad explicada en-
tre los dos casos, sugiere que estos resultados pueden no ser muy confiables. De hecho, estos
resultados no son sorprendentes si consideramos lo observado en el Sprint anterior: un valor
de pérdida muy alto durante el entrenamiento del modelo, lo que ya anticipaba resultados

deficientes por la falta de normalizacion del conjunto de datos inicial.

Coémo se comentd, el valor de la variabilidad explicada no depende tinicamente de la pre-
sencia o ausencia de efectos de lote. Por el contrario, es l6gico esperar que el calculo de un
PCA con datos que no han sido previamente normalizados y, con ello, no estén en una misma
escala, devuelva resultados andémalos o sin sentido. E1 PCA se basa en la covarianza entre las
variables, y cuando los datos no estan normalizados, estas variables pueden tener escalas muy
diferentes. Como resultado, algunas variables pueden tener una influencia desproporcionada

en la PCA, lo que conduce a resultados sesgados o poco fiables.

A través del estudio de resultados realizado, se sospecha que esto esta ocurriendo y que los
resultados obtenidos carecen de sentido. Sin embargo, se realiz6 una representacion grafica
de estos PCAs, lo que proporcion6 mayor claridad y ayudé en la decisién sobre la fiabilidad

de este caso de estudio.

Una vez estudiados estos resultados, se procedio a representarlos graficamente para un ana-
lisis mas completo. Para esto, se utiliz6 nuevamente el paquete PLSDAbatch y se emple6 una
funcion especifica a la que se le pasaron varios parametros. Entre ellos, el objeto PCA a re-
presentar y las variables a diferenciar, en este caso “Status” (estado del paciente) y "Project”
(cohorte a la que pertenece la muestra). En estas graficas cada cohorte se representa con un
color y cada estado con una forma diferente y ademas en ellas se muestra la cantidad de varia-
bilidad explicada por cada componente principal en forma de porcentaje, valores discutidos

en parrafos anteriores.
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Figura 5.5: Resultado grafico del PCA previo a MOBER

En la Figura 5.5, representacion grafica del PCA calculado para los datos previos a MOBER,
se puede observar una ligera agrupacioén de los datos por cohortes, lo que sugiere la presencia
de efectos de lote. Sin embargo, la realidad es que, confirmando lo que se comenta més arriba,
no se pueden extraer conclusiones fiables observando esta grafica. Esto resalta de nuevo la

necesidad de normalizar los datos para obtener conclusiones més precisas y confiables.
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Figura 5.6: Resultado grafico del PCA tras la ejecuciéon de MOBER

En la Figura 5.6 se observa, de manera similar a la anterior, una ligera agrupacion de los da-
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tos por cohortes, pero nuevamente no se pueden extraer conclusiones definitivas de la grafica.
Como se comentd, también se muestra el porcentaje de variabilidad explicado por cada compo-
nente principal, el cual parece poco realista en comparacion con lo que se observa visualmente
en la grafica. Una variabilidad explicada de casi la totalidad de los datos por dos componentes
principales deberia resultar en una grafica con grupos perfectamente diferenciados, uno por
cada cohorte, lo cual no sucede. La dispersion de los datos en esta grafica resulta similar a
la que se observa en la grafica anterior, con un resultado de mas de el doble de variabilidad
explicada en este caso, de nuevo una observacion sin sentido. Esta discrepancia puede atri-

buirse de nuevo al hecho de haber procesado con MOBER un conjunto de datos sin normalizar.

A través de los estudios de resultados realizados, se puede afirmar con casi totalidad que estas
PCAs no son validas. Lo representado en ellas carece de sentido y no esta relacionado con los
efectos de lote u otros aspectos a estudiar. Por lo tanto, estas PCAs quedaron descartadas del
estudio y no se volvieron a tener en cuenta. Esto refuerza la importancia de la normalizacion
de los datos antes de aplicar técnicas como la PCA, ya que garantiza resultados precisos y
significativos. Esta conclusion refleja lo observado tanto en este Sprint como en el anterior y,

por tanto, la normalizacidén se convierte en el foco principal del Sprint 8.

5.8 SPRINT 8 - Normalizacién de los datos y ejecucion de MO-

BER con los datos normalizados

Basandonos en lo estudiado y verificado en los Sprints previos, se confirmé la importan-
cia de normalizar los datos del estudio para obtener conclusiones significativas y garantizar
que MOBER funcione eficazmente en su tarea de eliminar los efectos de lote. Este proceso de

normalizacion de los datos fue el objetivo de este Sprint.

Para ello, se opt6 por aplicar diferentes métodos de normalizacion a los datos con el fin de
examinar las diferencias en los resultados obtenidos. Los métodos de normalizacion escogidos
fueron Compositional Log-Ratio (CLR), Additive Log-Ratio (ALR) y normalizacion por abun-

dancias relativas.

Como contexto sobre los métodos a utilizar:

- Compositional Log-Ratio (CLR): Es una técnica de normalizacién que transforma
datos en una nueva representacién logaritmica. Se calcula el logaritmo de las razones
entre las proporciones de las diferentes especies en cada muestra, lo que permite com-

parar las proporciones relativas de las especies dentro de cada muestra.
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- Additive Log-Ratio (ALR): Es una técnica similar a CLR, en la que también se trans-
forman lo datos en una nueva representacién logaritmica. En este caso, en lugar de
calcular el logaritmo de las razones, ALR calcula el logaritmo de las diferencias entre
las proporciones de las diferentes especies en cada muestra. Esto puede ser util para
visualizar la estructura de los datos de composiciéon de manera diferente y explorar las

relaciones entre las diferentes especies.

« Abundancias relativas: Lo que se hace con esta técnica es dividir las abundancias de
cada especie en una muestra por la suma total de abundancias en esa misma muestra.
Este enfoque muestra la proporcién de cada especie en relacién con el total de la comu-
nidad microbiana en esa muestra especifica, lo que permite tener en cuenta el volumen

real de cada especie en la comunidad.

Para llevar a cabo esta tarea, se hizo de nuevo uso de R, esta vez mediante las los paquetes
mixOmics [37] para la normalizacién CLR, compositions [38] para la normalizacion ALR y
ampvis2 [39] para la normalizacién por abundancias relativas. El paquete mixOmics se em-
pled para la normalizacion CLR mediante la funcién “logratio.transfer”, que forma parte de
sus herramientas de analisis multivariado. La normalizacion ALR se llev) a cabo utilizando el
paquete compositions, que se especializa en el analisis y modelado de datos composicionales,
mediante la funcion ”alr”. Por otro lado, se utiliz6 el paquete ampvis2, disefiado especifica-
mente para el analisis de datos de microbioma, para realizar la normalizacion por abundancias

relativas con su funcién “transform”.

Se aplicaron las funciones arriba mencionadas a los datos contenidos en la tabla de OTUs
del objeto phyloseq inicial, y como resultados se obtuvieron nuevas tablas OTU para cada

uno de los casos.

Una vez completado este proceso, se contaba con tres tablas OTU distintas (CLR, ALR y abun-
dancias relativas), las cuales se exportaron al equipo en formato CSV junto con sus corres-

pondientes datos de muestra (sample_data), coincidentes para las tres.

A partir de estos archivos CSV, se siguié en Python el mismo proceso que se realiz6 en el
Sprint 6, seccidén 5.6. Utilizando la biblioteca AnnData, se crearon tres archivos .h5ad que se

utilizarian como entrada en MOBER, uno para cada tipo de normalizacién.

Teniendo esto, se aplicd de nuevo MOBER para cada uno de los conjuntos de datos normaliza-
dos; realizando el entrenamiento y la proyeccion siguiendo de nuevo el mismo procedimiento

que en el Sprint 6, y se realizé de nuevo un estudio del valor de la funcién de pérdida.
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Como se mencioné previamente, un valor bajo de la funcién de pérdida podria indicar una

reduccion efectiva de los efectos de lote y la preservacion de la sefial biologica al proyectar

sobre este modelo entrenado.

Se obtuvieron los siguientes resultados:

Datos de entrada MOBER Loss VAE Loss aNN Loss total
Sin normalizar 3314652,9165 0,4267 3314652,9165
CLR 1,9824 0,0097 1,9824
ALR 0,5432 0,0057 0,5431
Abundancias relativas 3314652,9165 0,4267 3314652,9165

Tabla 5.2: Estudio resultados funcién de pérdida

En la Tabla 5.2 se puede observar una reduccion muy significativa entre el valor de la fun-

cién de pérdida para los datos sin normalizar y los datos normalizados con CLR y ALR. Esto,

como se comento previamente, podria indicar que MOBER funcioné eficazmente en su tarea

de reduccidén de efectos de lote en estos caso. Sin embargo, como se discuti6 en el Sprint 6,

seccion 5.6, esta afirmacion debe ser confirmada mediante el analisis de los resultados, en es-

te caso, mediante la aplicacion de PCA a los ficheros de salida del proceso de proyeccion de

MOBER.

Los valores obtenidos para los diferentes tipos de normalizacién muestran que el rendimiento

de MOBER varia segtin el método de normalizacion utilizado:

« CLR:El valor del loss VAE es alto (1,9824), lo que indica que el modelo no ha sido capaz

de generar una reconstrucciéon adecuada de la entrada (incrustaciones), preservando las

caracteristicas mas importantes de los datos y, con ello, la sefial bioldgica. Sin embargo,

el valor de loss ANN es bajo y muy aceptable (0,0097), lo que sugiere que la ANN en-

frenta dificultades para distinguir entre las incrustaciones generadas por el VAE y las

reales, indicando esto una posible reduccion de los efectos de lote. El loss total (1,9824)

podria indicar una reduccion de los efectos de lote, pero sin una correcta preservacion

de las caracteristicas importantes de los datos.

« ALR:En este caso, el valor delloss VAE disminuye con respecto al caso anterior (0,5432),

lo que indica que el modelo ha logrado una reconstruccién mas precisa de los datos a
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través de las incrustaciones, aunque sigue sin ser un valor ideal. El valor de loss ANN
es bastante cercano al obtenido en el caso anterior (0,0057), lo que sugiere nuevamente
que la ANN enfrenta dificultades para discriminar entre las incrustaciones generadas
por el VAE y las reales. En esta ocasion, el loss total (0,5431) indica que el modelo ha sido
mas eficiente con este tipo de normalizacion, probablemente logrando una significativa

reduccién de los efectos de lote y preservando en mayor medida la sefal biologica.

. Abundancias relativas: Para el método de abundancias relativas, el valor del loss VAE
es extremadamente alto (3314652,9165), lo que sugiere que el VAE es incapaz de generar
incrustaciones que reconstruyan con precisién la entrada original. El valor de loss ANN
también es alto, aunque algo mas razonable (0,4267), lo que indica que la ANN tiene cier-
tas dificultades para distinguir entre las incrustaciones generadas por el VAE y las reales.
Con estos valores, el loss total también resulta extremadamente alto (3314652,9165). La
diferencia significativa entre los valores y el valor tan extremo del loss VAE sugiere
que la normalizacion por abundancias relativas no ha cumplido su funcién en este caso,
obteniéndose resultados similares a los obtenidos para los datos sin normalizar. Esto
se debe a que la normalizacion por abundancias relativas ajusta los conteos entre 0 y
1, normalizando los datos para que reflejen proporciones relativas en lugar de valores
absolutos. Esto puede llevar a un escalado inapropiado de los datos, resultando en va-
lores extremos, ya que entre 0 y 1 hay un amplio rango de variabilidad. Esto sugiere la
ineficacia de este método y constituye un primer indicio para descartarlo, pendiente de

confirmarse mediante el analisis que se realiza en el Sprint 9, seccién 5.9.

Después de examinar los resultados proporcionados por MOBER tras su ejecucién con da-
tos normalizados, es esencial validarlos mediante el analisis y la comparacién con los datos
anteriores a MOBER.

5.9 SPRINT 9 - Realizacion y estudio de PCAs

Tras lo visto y estudiado en el anterior Sprint, el siguiente paso fue el analisis exhaustivo
de los resultados obtenidos. Esto, al igual que en el Sprint 7, secciéon 5.7, se llevé a cabo me-
diante la realizacion, estudio y comparacion de PCAs. Se realizo, a partir del archivo de salida
de MOBER, un PCA por cada tipo de normalizacién, y se estudiaron los resultados tanto in-

dividualmente, como realizando comparaciones.
Para la realizacion de los PCAs, se sigui6 el mismo proceso que en el Sprint 7. En este ca-

so se ejecutaron un total de 6 PCAs: 3 para los datos antes de la ejecucion de MOBER (una

por cada tipo de normalizacién) y 3 para los datos obtenidos después de aplicar MOBER.
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A continuacién, se muestran en dos tablas los resultados de los PCAs. En la primera tabla
se muestran los resultados de los PCAs realizados sobre los datos antes de la ejecucion de

MOBER y en la segunda los resultados obtenidos para los datos de salida de MOBER.

Datos de entrada MOBER PCA1 PCA2 Total
CLR 9,95% 8,98% 18,93%

ALR 25,39% 7,26% 32,65%
Abundancias relativas 32,38% 13,32% 45,70%

Tabla 5.3: Resultados PCAs sobre los datos previos a la ejecucion de MOBER

En la Tabla 5.3 se observan resultados diversos entre las distintas PCAs, siendo el mas bajo

para CLR y el mas alto para abundancias relativas.

Los resultados obtenidos sugieren que el PCA produce resultados diversos dependiendo del
método de normalizacién aplicado, lo que destaca la importancia de evaluar la fiabilidad del
método de normalizacion utilizado. Ademas, la variabilidad explicada es considerablemente
alta en todos los casos, considerando que solo se han utilizado 2 PCs. Esta alta variabilidad
podria indicar la presencia de efectos de lote en los datos de estudio, aunque este no sea el
unico factor que influye en este valor. Otros factores relevantes podrian incluir el tamano del
dataset, la presencia de ruido en los datos o la correlacion entre variables. Por lo tanto, es
crucial realizar un estudio comparativo entre los resultados numéricos y los graficos para una

comprension mas completa y precisa de los resultados.

Datos de entrada MOBER PCA1 PCA2 Total
CLR 13,54% 8,37% 2191%

ALR 20,29% 7,11% 27,40%
Abundancias relativas 88.80% 8,73% 97.53%

Tabla 5.4: Resultados PCAs sobre los datos procesados por MOBER

Por otro lado, en la Tabla 5.4 se observan resultados bastante similares para las PCAs rea-
lizadas tras la ejecuciéon de MOBER con los datos normalizados con CLR y ALR; pero estos
resultados difieren en gran medida al valor obtenido para abundancias relativas, que es nota-

blemente més alto.
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Ademas de las comparaciones entre los distintos tipos de normalizacién, lo mas importante
radica en la comparacion entre el resultado del PCA obtenido para los datos antes y después
de la ejecucion de MOBER (para cada tipo de normalizacién), con el fin de evaluar si se han

eliminado los efectos de lote.

Al estudiar esto, se observa que, a priori, la normalizacion con la que mejor se han elimi-
nado los efectos de lote ha sido ALR, reduciendo la variabilidad explicada del 32,65% al 27,40%
(una reduccioén del 5,25%). Con CLR, se obtienen resultados muy similares entre ambas PCAs,
pasando de un 18,93% a un 21,91% (un leve aumento del 2,98%). Por su parte, en el caso de las
abundancias relativas, la variabilidad explicada aument6 notablemente, pasando del 45,70%
al 97,53% (un aumento del 51,83%). Esta diferencia tan significativa y un valor tan alto como
resultado del segundo PCA sugieren lo que ya se habia anticipado en el anterior Sprint con
el estudio del loss: la normalizacién por abundancias relativas no aporta datos fiables para el
estudio y MOBER pudo no haber procesado correctamente los datos normalizados mediante

este método.

A pesar de que la variabilidad explicada se utilice en este caso de estudio como medidor de los
efectos de lote, como ya se indicd, este valor no se debe inicamente a este factor. Otros facto-
res, como la sefial biolégica, el método de normalizacién de los datos, y los puntos destacados
anteriormente, también pueden contribuir significativamente a esta variabilidad. Teniendo en
cuenta esto, y que la forma de distribuciéon de los datos en la grafica puede proporcionar mu-
cha informacion acerca de los efectos de lote, se resalta que los resultados graficos son mas
utiles para el estudio de este factor. Sin embargo, también se enfatiza en la importancia de

realizar diferentes analisis y trabajar con los resultados en conjunto para tomar decisiones.

De la misma manera que en el Sprint 7, seccion 5.7, para complementar al analisis numé-
rico de los resultados, se realiza un anélisis grafico. Para esto se representaron graficamente
las 6 PCAs calculadas. En estas graficas, igual que para las representadas en el Sprint 7, cada
cohorte se representa con un color y cada estado con una forma diferente y, ademas, se mues-
tran en ellas la cantidad de variabilidad explicada por cada componente principal en forma de

porcentaje.

5.9.1 CLR

En este subapartado se presentan las graficas tanto previas como posteriores a la ejecucion
de MOBER vy las conclusiones a las que lleva su estudio para los datos normalizados mediante
CLR.
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Figura 5.7: Resultado del PCA previo a MOBER con los datos normalizados por CLR

En la Figura 5.7, se aprecia una notable agrupacion por cohortes, lo que sugiere la presen-
cia de numerosos efectos de lote. Esta observacion se fundamenta en la clasificacion definida

de los datos en lugar de una distribucion dispersa.
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Figura 5.8: Resultado del PCA posterior a MOBER tras normalizaciéon CLR

EnlaFigura 5.8 los datos se muestran con un alto grado de dispersion. Ademas, en esta ocasion

no se pueden observar patrones distintivos o agrupaciones claras de los datos. Esta observa-
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cion sugiere una reduccion de los efectos de lote y resalta que el resultado numérico no se
relaciona unicamente con los efectos de lote, como se explicé anteriormente. Con esto, se
destaca de nuevo que el estudio de las graficas resulta méas fiable a la hora de estudiar los

efectos de lote.

Al comparar las graficas de las Figuras 5.7 y 5.8, se confirma una notable reducciéon de los
efectos de lote presentes en los datos. Esta reduccion se evidencia por la ausencia de patrones
claros en los datos en el PCA de salida de MOBER. En su lugar, se observa una grafica con un

alto grado de dispersion.

Considerando estas observaciones junto con el analisis previo del valor de pérdida del mode-
lo con este tipo de normalizacion, se concluye que, a pesar de que el valor de pérdida pueda
no parecer excesivamente bueno, el modelo ha logrado cumplir su funcién al reducir sig-
nificativamente los efectos de lote. Sin embargo, es posible que no haya logrado preservar
adecuadamente la sefial biologica de los datos. Este aspecto se estudiara con mayor detalle en

apartados posteriores.

5.9.2 ALR

En este subapartado se presentan las graficas tanto previas como posteriores a la ejecu-

cion de MOBER vy las conclusiones extraidas para los datos normalizados mediante ALR.
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Figura 5.9: Resultado de la PCA previa a MOBER con los datos normalizados por ALR
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La Figura 5.9 muestra una agrupaciéon marcada por cohortes, similar a la observada en la Fi-

gura 5.7, lo que de nuevo sugiere la presencia de efectos de lote en los datos.
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Figura 5.10: Resultado de la PCA salida MOBER tras normalizacién ALR

También de manera muy similar a su Figura analoga 5.8 pero en este caso para ALR, la Figu-

ra 5.10 muestra un alto grado de dispersion de los datos, sin patrones ni agrupaciones.

Analizando y comparando las graficas de las Figuras 5.9 y 5.10, junto con los resultados numé-
ricos, se puede confirmar una notable reducciéon de los efectos de lote tras aplicar MOBER a
datos normalizados mediante ALR, de forma similar a lo observado para CLR. Esta reduccion
se evidencia por la dispersion de los datos y la ausencia de patrones claros en la Figura 5.10

en comparacion con lo observado en la Figura 5.9.

En resumen, tras el estudio de los PCAs aplicados sobre los datos normalizados mediante
ALR, y confirmando esto con el bajo valor obtenido para la funcion de pérdida, se evidencia
que MOBER logré cumplir su funcién de manera efectiva para este tipo de normalizacion, lo-
grando una reduccion significativa de los efectos de lote y, muy probablemente, preservando

gran parte de la sefial biologica presente en los datos.

5.9.3 Abundancias relativas

De la misma manera que en los casos de CLR y ALR, se realiz6 también el estudio grafico de

los PCA de los datos normalizados con abundancias relativas. Como se habia anticipado, este
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tipo de normalizacion no era adecuado para este caso de estudio. Al evaluar tanto el resultado
del loss del entrenamiento de MOBER con estos datos, como los resultados numéricos de los
PCA realizados, se confirm¢ la falta de validez de este método. A pesar de esto, se llevd a cabo
el analisis grafico para corroborar las evidencias, concluyendo que este método no es véalido.

El analisis grafico realizado se puede ver en el Apéndice A de esta memoria.

5.9.4 Conclusiones

Como conclusién final de este capitulo, se puede afirmar que la normalizacion de los datos
ha sido eficaz al utilizar la herramienta, ya que MOBER ha logrado cumplir su funcién de for-
ma mas Optima tras esta normalizacién. La reduccién de los efectos de lote es evidente en los
casos de CLR y ALR. Sin embargo, como se ha comentado, para la normalizaciéon por abun-
dancias relativas se confirmé su falta de validez. Los resultados obtenidos fueron descartados
a la hora de sacar conclusiones, ya que tanto los resultados numéricos como la tendencia de
los datos en las representaciones graficas indican un rendimiento menos 6ptimo de MOBER

y una influencia negativa de este método de normalizaciéon en su funcionamiento.

Observando tanto los resultados del entrenamiento con MOBER como los resultados de los
PCAs, se concluye que ALR es el método de normalizacién mas 6ptimo en este caso, dado que

obtuvo el menor valor de pérdida (loss) y resultados favorables en el PCA.

En los siguientes Sprints, se llevaron a cabo estudios complementarios utilizando técnicas
de aprendizaje automatico. En estos estudios, se emplearon los datos normalizados median-
te ALR, tanto previos como posteriores a la aplicacién de MOBER, ya que este método fue

considerado la opcién con un funcionamiento méas 6ptimo.

5.10 SPRINT 10 - Experimento cohortes ML

Una vez completado el analisis de la eficacia de MOBER en la eliminacién de los efectos
de lote, se procedid a continuar investigando su rendimiento mediante el estudio de técnicas

de aprendizaje automatico desarrolladas por la alumna.

Como se explicd en el Sprint 6, seccion 5.6, MOBER consiste en un codificador automatico
que consta de dos redes neuronales: un codificador automaético variacional condicional (VAE)
y una red neuronal adversaria (aNN). El objetivo de este esquema combinado es utilizar el
VAE para crear representaciones (incrustaciones) de los datos que mantengan la sefial biolo-
gica relevante y, al mismo tiempo, utilizar la ANN para garantizar que estas representaciones

sean libres de efectos de lote.
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Estos dos puntos, la eliminacion de los efectos de lote causados por la integracion de cohortes
y la preservacion de la sefal bioldgica en los datos tras la eliminacion de estos efectos, fueron

los estudiados a través de técnicas de aprendizaje automatico.

1. Estudio del rendimiento de MOBER: En este experimento, se verifico nuevamente
si MOBER habia conseguido su objetivo de eliminar los efectos de lote de los datos
integrados. Se evaluaron métricas de rendimiento para determinar la eficacia de MOBER

en la eliminacion de los efectos de lote.

2. Evaluacion de la presencia de sefal biologica en los datos: En este segundo expe-
rimento se investigo si, al eliminar los efectos de lote, MOBER habia logrado preservar
la sefial biologica presente en los datos. Se examino si la sefial biologica seguia siendo
detectable después de la aplicacién de MOBER a los datos.

Coémo se comentd, ambos experimentos se llevaron a cabo haciendo uso de los datos nor-
malizados por ALR al ser estos con los que se obtuvieron resultados mas dptimos tanto en la
ejecucion de MOBER como en la realizacion de los PCAs. Este Sprint se centra en el desarrollo

del experimento 1.

Para esto se hizo uso de R, a través del ecosistema mlr3 [30, 40]. El ecosistema mlr3 es una sui-
te de paquetes en R disefiada especificamente para el aprendizaje automatico. Esta construido
sobre el marco de trabajo mir3, que proporciona una interfaz unificada y modular para reali-
zar tareas relacionadas con el aprendizaje automatico. En este caso se utilizaron los siguientes

paquetes de este ecosistema:

« mlr3learners: para la definicién de modelos.
« mlr3tuning: para hacer tuning de los modelos (optimizacién de hiperparametros).

» mlr3pipelines: para combinar todos los pasos del preprocesado y modelado en un

Unico objeto.

A través de esto, lo que se hizo fue extraer 15 componentes principales de las PCAs de los
datos CLR tanto antes como después de aplicar MOBER. Luego, se utilizé esta representa-
cién de los datos para entrenar tres modelos de aprendizaje automéatico: Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM) y Elastic-Net (GLMNET). El objetivo fue comparar el rendi-
miento de estos modelos antes y después de aplicar MOBER, y evaluar de nuevo si MOBER

habia realizado correctamente su funcion.

« Random Forest (RF): Algoritmo de aprendizaje automatico que se basa en el concepto
de “ensemble” (utilizacion de varios modelos y combinacion de sus resultados para ob-

tener una prediccién final). En este caso se combinan multiples arboles de decision para
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obtener una prediccién mas robusta y precisa. Cada arbol se entrena con una muestra
aleatoria del conjunto de datos y una seleccién aleatoria de caracteristicas, lo que ayuda

a reducir el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo.

« Support Vector Machine (SVM): Algoritmo de clasificacién que busca encontrar el
hiperplano 6ptimo que mejor separa las clases en un espacio multidimensional. Fun-
ciona transformando los datos de entrada en un espacio de mayor dimensiéon donde las
clases sean linealmente separables, y luego encuentra el hiperplano que maximiza la

separacion entre las clases.

« Elastic-Net (GLMNet): Método de aprendizaje automatico que se utiliza para ajustar
modelos de regresion lineal con regularizacion elastica, lo que significa que combina
la regularizacion L1 (lasso) y L2 (ridge). La regularizacién es una técnica que se utiliza
para evitar el sobreajuste al penalizar los coeficientes de las variables, lo que ayuda a

simplificar el modelo y evitar que sea demasiado complejo.

Para la realizacion del experimento, se aplic6 un enfoque de aprendizaje supervisado, donde
se utilizaron como caracteristicas las 15 PCAs y como variable a predecir la cohorte. Se llevo
a cabo una validacién cruzada normal con 10 folds (10-fold cross-validation) para evaluar el
rendimiento de los modelos de manera robusta. Este proceso permitié comparar cémo los mo-
delos se desempenaban en la tarea de clasificar las muestras en las cohortes antes y después
de la aplicacién de MOBER.

Una vez entrenados y evaluados los distintos modelos, se calcularon métricas tutiles para es-

tudiar el rendimiento de cada uno. Estas métricas fueron: el error generado por el modelo y

su precision.

Modelo Error Precision

SVM_pre 0.1531686 0.6336137
SVM_post 0.4775681 0.2493446

RandomForest pre 0.1981011 0.5638777
RandomForest post 0.4914093 0.2555288
GLMNet pre 0.1638412 0.5898934
GLMNet _post 0.5803249 0.1981365

Tabla 5.5: Resultados experimento ML sobre prediccion de cohortes

En la Tabla 5.5 se muestran los resultados de precisién y error obtenidos para los tres modelos

de aprendizaje automatico, tanto previos a la aplicacion de MOBER como posteriores.
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El error del modelo es una medida de qué tan lejos estan las predicciones del modelo de los
valores reales. Se calcula como la diferencia entre el valor predicho por el modelo y el valor
real. Por su parte, la precision del modelo es una medida de qué tan preciso es el modelo en
sus predicciones. Se calcula como la proporcion de predicciones correctas realizadas por el

modelo sobre el total de predicciones realizadas.

En este caso de estudio, a diferencia de lo habitual, se busca un alto error y una baja pre-
cisién en los modelos realizados con datos que han sido previamente procesados con MOBER.
Esto se debe a que un conjunto de datos sin efectos de lotes lleva a una mala clasificacién de
los mismos. Por lo tanto, un alto error y una baja precisién indicarian que los efectos de lote

han sido eliminados de manera efectiva.

Se realizd un anélisis de los resultados obtenidos para cada modelo (medidos en escala 0-1):

« SVM: Se observ6 un notable aumento en el valor del error, pasando de 0,1532 a 0,4776.

En cuanto a la precision, disminuy6 desde 0,6336 hasta 0,2493.

« RF: En el caso del modelo RF, se observd una diferencia similar. El error aument6 de

0,1981 a 0,4914, mientras que la precisién disminuy6 de 0,5639 a 0,2555.

+ GLMNet: Similarmente, para el modelo GLMNet, el error aumenté de 0,1638 a 0,5803,

mientras que la precision disminuy6 de 0,5899 a 0,1981.

Barplot de Error y Precision por Modelo y Fase
Comparacion de modelos antes y después de aplicar MOBER

Error Precision
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Figura 5.11: Resultados graficos experimento ML sobre prediccién de cohortes
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En la Figura 5.11 se observan los resultados comentados de manera grafica, en forma de bar-
plots de error y precisiéon por modelo y fase. Observando estos resultados, se reafirma la con-
clusion previa de que MOBER logrd eliminar los efectos de lote. En términos de eficacia de
cada modelo, los rendimientos son muy similares, con diferencias entre los valores de error y
precision previos y posteriores a la aplicacion de MOBER bastante consistentes entre modelos.
Esta uniformidad sugiere que MOBER ha funcionado de manera eficaz con todas las técnicas

aplicadas.

Una vez concluido el primer experimento y comprobado que se lograron eliminar los efec-
tos de lote, causados en gran parte por la integracioén de las diferentes cohortes en un nico
conjunto de datos, el siguiente paso fue investigar si MOBER habia conseguido preservar la
cantidad de sefial bioldgica captada por los modelos. Con esto, se evalué si los datos de las
distintas cohortes podian ser estudiados como un conjunto global. Este analisis fue el objetivo

principal de los siguientes dos sprints.

5.11 SPRINT 11, 12 - Experimento status ML

Como se acaba de mencionar, una vez estudiada la eliminacion de los efectos de lote, el
siguiente paso, y el objetivo de este segundo experimento, fue analizar si la sefial biologica de
los datos se habia visto afectada durante este proceso. En otras palabras, se busc6 determinar
si MOBER logr6 preservar la informacion biolégica relevante mientras eliminaba los efectos

de lote y, con ello, si las cohortes podian ser estudiadas como un conjunto integrado.

Cuando se habla de senal bioldgica en el contexto de datos de microbioma, se refiere a las
caracteristicas y patrones inherentes que reflejan la composicion y funcién de las comunida-
des microbianas en diferentes condiciones bioldgicas. Estos datos incluyen informacién sobre
la presencia, abundancia y diversidad de diferentes especies microbianas en una muestra, y
pueden proporcionar insights sobre la salud del huésped, el estado de la enfermedad, el im-
pacto de tratamientos, entre otros factores. Preservar la sefial biologica significa que, tras el
procesamiento de los datos, se mantienen estos patrones y relaciones importantes, permi-
tiendo una interpretacion valida y significativa de los resultados biolégicos de las cohortes

estudiadas como conjunto integrado.

Sabiendo esto, lo que se propuso hacer para este estudio fue comparar tanto el error como
la precision de los mismos modelos utilizados en el experimento anterior, pero esta vez en la
clasificacion por la variable status. Esta variable consta de dos valores: "cancer” o “normal”. El

objetivo fue evaluar qué tan efectivos son los modelos para predecir el valor de esta variable
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en los datos previos y posteriores a la aplicacion de MOBER.

Una precision alta en la clasificacién de muestras entre las categorias “cancer” y “normal”
indicaria que el modelo es capaz de distinguir de manera efectiva las diferencias biologicas
entre estas dos condiciones. Esto significa que las caracteristicas biologicas especificas asocia-
das con cada condicién estan siendo capturadas y utilizadas de manera adecuada por el modelo
para realizar predicciones precisas. Por lo tanto, una alta precision sugiere que la sefial biol6-

gica relevante esté siendo correctamente identificada y utilizada en el proceso de clasificacion.

Es decir, al eliminar los efectos de lote del conjunto de datos integrado, el modelo deberia
ser capaz de captar un mayor grado de caracteristicas biologicas relevantes en comparacion
con el conjunto de datos integrado sin eliminacion de efectos de lote. Por lo tanto, una dismi-
nucién del error y un aumento de la precision al comparar los datos previos y posteriores a

la aplicacion de MOBER indicarian la eficacia de la herramienta.

Para estudiar este factor mediante aprendizaje automatico se hizo uso de nuevo del ecosiste-
ma de paquetes mlr3 [30, 40] de R. Se utilizaron los paquetes de este ecosistema mir3learners,
mlr3tuning y mlir3pipelines, y a mayores se utilizd6 mlr3filters, para la utilizacién de métodos

de filtrado en la seleccion de caracteristicas.

A partir de este ecosistema, se realizaron tres estudios diferentes y complementarios:

+ Estudio del funcionamiento de cada cohorte individualmente: El objetivo de este
primer estudio fue evaluar el rendimiento de cada cohorte en la clasificaciéon de pacien-
tes por la variable status de forma individual. Para ello, se aplicé validacién cruzada o
cross validation (CV) estandar a cada cohorte de forma independiente. El propésito de
este analisis fue identificar si alguna cohorte obtenia resultados significativamente ma-

los, lo que podria justificar su eliminacién antes de proceder con los estudios conjuntos.

« Estudio del funcionamiento del conjunto de datos mediante LCO-CV: El segundo
estudio se centro en el funcionamiento del conjunto de datos combinados, utilizando
validacion cruzada dejando uno fuera o Leave-Class-Out Cross-Validation (LCO-CV).
Una vez evaluado el rendimiento individual de cada cohorte, se realizaron dos estudios
conjuntos. En este caso, con las siete cohortes disponibles, se entrend el modelo con
seis cohortes y se probé con la cohorte restante, repitiendo este proceso para cada una
de las cohortes. El objetivo de este estudio fue examinar como las cohortes funcionaban

en conjunto y determinar la capacidad del modelo para generalizar entre ellas.

« Estudio del funcionamiento global del conjunto de datos mediante CV: De ma-
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nera similar a la primera prueba, se utilizé CV estandar, pero en este caso, el analisis se
enfoco en el rendimiento del conjunto completo de cohortes en lugar de evaluarlas in-
dividualmente. Este dltimo estudio permiti6 analizar el rendimiento global del modelo
cuando se consideran todas las cohortes como un solo conjunto, proporcionando una

vision integral y optimizando la clasificacién de los pacientes por la variable status.

Para la evaluacion de resultados, en el primer estudio solo se analizaron los datos previos a
la aplicacion de MOBER. Esto se debe a que, al evaluar cada cohorte de manera individual, el
interés radicaba en la precision de cada cohorte en la tarea de clasificacion, sin considerar la

integracion realizada para el uso de MOBER.

Para los dos estudios restantes, que implican un anélisis conjunto de todas las cohortes, se
llevé a cabo la evaluacién tanto con los datos previos a MOBER como con los datos posterio-
res a su aplicacion. Esto permitié comparar los resultados y determinar el impacto de MOBER

en la integracion y rendimiento global de las cohortes en esta tarea de clasificacion.

En la realizacion de estos estudios se hizo uso de los mismos modelos que en el experimento
tratado en el Sprint 10, seccidén 5.10. Estos fueron Random Forest (RF), Support Vector Macine
(SVM) y Elastic-Net (GLMNet).

5.11.1 Estudio del funcionamiento de cada cohorte individualmente

Como se comentd, el primer estudio se centrd en evaluar el rendimiento de cada cohorte
en la tarea de clasificacién de los datos entre sanos y enfermos. Para ello, se emple6 CV es-

tandar por cohorte.

Para analizar mejor las caracteristicas de las cohortes, se obtuvo el nimero de muestras de
cada una. Esto permiti6 investigar si el tamario de la cohorte podria estar influyendo en su

rendimiento en la tarea de clasificacion.

Project Num_Muestras

PRJEB33634 B1 15
PRJEB33634 B2

PRJEB33634 B3

PRJEB6070_F

PRJNA290926

PRINA763023 H

Zackular

Tabla 5.6: Nimero de muestras por cohorte
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En la Tabla 5.6 se observan diferencias significativas en el numero de muestras de cada co-
horte, que van desde 15 hasta 314 muestras. Este factor podria influir en el rendimiento de los
modelos y, por lo tanto, en los resultados obtenidos durante la evaluaciéon individual de las

cohortes.

Una vez analizado este factor, se procedié a la evaluacion sobre el rendimiento de los mo-

delos en la tarea de clasificacion para estas cohortes.

Error por Cohorte

S
2
w 0.4
0 73
02 ==
< N < o o b ¢
rg\,?/ ,g:n"‘b o é:;\ 7 (t‘@ @ﬂ?’ ’L%&-
5 5 o5 & Na A
& & ¢ & & ol
< o <& &
Cohorte
Precision por Cohorte
08 Cohorte
E3 PRJEB33634_B1
0.7
< BE PRJEB33634 B2
o E3 PRUEB23634_B3
Bos ‘ BE PRIEBGOTO_F
oy

ES PRINA290926
Bl PRINA762023_H

o
w

EI Zackular
04
A 4" ] "EJ 3
2 b Q g Ny &
0 b o 5 {17 e
& rgﬁ’ny & o ;:é) ,\6"9 4
> < 5 § $ F
& g o d & & 5
& & & &
Cohorte

Figura 5.12: Resultados graficos de Error y Precision por cohorte

En la Figura 5.12 se muestran dos boxplots que presentan el error y la precisiéon por cohor-
te, resultado de la tarea de clasificacion comentada, utilizando los tres modelos mencionados.
Se puede observar un rendimiento consistente y similar entre las cohortes PRJEB33634_B2,
PRJEB33634_B3, PRJEB6070_F y PRINA290926, caracterizado por un error estable y aceptable

(entre 0,3 y 0,4), asi como una precision del modelo relativamente alta (entre 0,6 y 0,75). Por
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otro lado, para la cohorte PRINA763023_H se observa un desempefio sobresaliente en compa-
racion a las demaés, con un error muy bajo (alrededor de 0,2) y una precision excepcionalmente

alta en comparacion con las demas cohortes (cercana a 0,8).

Sin embargo, se observa una situaciéon contrastante en las cohortes PRJEB33634_B1 y Zac-
kular, donde se registra un error notablemente elevado (superior a 0,5) y una baja precision
en comparacion con el resto de las cohortes (sobre 0,5). Estas disparidades resaltan la varia-

bilidad en el rendimiento de los modelos entre las diferentes cohortes.

Relacionando estos resultados con el nimero de muestras de cada cohorte, se observa que
las cohortes mencionadas que obtuvieron peor rendimiento coinciden con las dos cohortes
con menor numero de muestras (15 y 60 respectivamente). Ademas, la cohorte que presenta
un mejor rendimiento coincide con una cohorte que tiene un alto nimero de muestras (310).
Esto sugiere que el niumero de muestras de cada cohorte esta afectando al rendimiento de los
modelos, y no necesariamente indica la influencia de factores especificos de cada cohorte en

la capacidad de clasificacion de los modelos.

Como se mencion6 previamente, el proposito inicial de este estudio fue evaluar el rendimiento
de cada cohorte de manera individual en esta tarea de clasificacién para determinar si alguna
de ellas mostraba resultados significativamente malos, lo que podria justificar su exclusion
para evitar introducir ruido en los estudios posteriores. Basandose en este objetivo y en lo ob-
servado en la grafica, a pesar de que parece que el mal rendimiento de las cohortes viene dado
Unicamente por el nimero de muestras que tiene cada una, se decidio llevar a cabo los siguien-
tes estudios de dos maneras: uno incluyendo todas las cohortes y otro excluyendo las cohortes

PRJEB33634_B1 y Zackular, dado que son aquellas que mostraron el peor rendimiento.

5.11.2 Estudio del funcionamiento del conjunto de datos mediante LCO-CV

En el segundo estudio, y teniendo en cuenta los resultados del anterior, se utiliz6 la vali-
dacion cruzada Leave-One-Cohort-Out (LCO-CV) para evaluar el rendimiento de las cohortes
en conjunto. Aunque se analizan en conjunto, es importante destacar que cada cohorte indi-
vidual también podria jugar un papel significativo en este proceso, ya que el método LCO-CV
implica usar todos los datos de una dnica cohorte para el testeo mientras que las demas co-

hortes se utilizan para el entrenamiento.
Como se menciona anteriormente, tanto este estudio como el siguiente se realizaran de dos

maneras: incluyendo todas las cohortes y excluyendo las cohortes PRJEB33634_B1 y Zackular,

dado que mostraron el peor rendimiento.
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Conjunto de datos completo

Inicialmente se realizo el estudio para el conjunto de datos completo.

Error por Cohorte y Modelo
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Figura 5.13: Resultados graficos de Error por cohorte, modelo y fase

En la Figura 5.13 se presenta un grafico de puntos que muestra los resultados obtenidos para
el error en cada fase (con cada cohorte como conjunto de prueba) por cohorte y modelo. La

cohorte sobre la que se representan los resultados es la utilizada como conjunto de prueba.

Se observan resultados bastante similares entre cada cohorte y modelo, para cada una de las
fases, exceptuando la cohorte PRJEB33634_B3, que presenta un error mayor en los tres mo-
delos. Esto sugiere un rendimiento estable de todas las cohortes y un funcionamiento similar

de los modelos empleados, con un pequefio pico de error para la cohorte mencionada.

Comparando los resultados entre fases, que es el objetivo principal de este estudio, se ob-
serva una disminucién general del error en los datos previamente procesados con MOBER, es
decir, en la fase POST MOBER. En los datos previos a MOBER, el error oscila entre 0,2 y 0,4,
exceptuando la cohorte PRJEB33634_B3, que asciende hasta alrededor de 0,55. Por su parte,
el error para los datos que han sido procesados por MOBER es menor en la mayoria de los

casos, rondando entre 0,1 y 0,35, y no superando el 0,45 en ningin caso.

Esta disminucién del error en el entrenamiento del modelo indica una mejora del rendimiento
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de los modelos para los datos que han sido previamente procesados con MOBER. Esto signi-
fica que el modelo comete menos errores en la tarea de clasificaciéon de los datos entre sanos
y enfermos, lo que sugiere que esta capturando una mayor cantidad de sefial bioldgica y, a

través de ella, es capaz de clasificar mejor.
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Figura 5.14: Resultados graficos de Precision por cohorte, modelo y fase

De manera analoga a lo observado en la Figura 5.13, en la Figura 5.14 se presentan los resul-

tados de la precision obtenida en el estudio para las distintas cohortes.

En este caso, la precision global de los modelos es mayor en los datos que han sido proce-
sados por MOBER, oscilando entre 0,55 y 0,85. En los datos previos a MOBER, la precision se
encuentra entre 0,5 y 0,75. Es notable que la cohorte PRJEB33634_B1 muestra la mayor dife-
rencia en precisiéon y los mejores resultados, a diferencia de lo observado en el primer estudio.
Sin embargo, la cohorte Zackular sigue mostrando una precisién baja, de la misma manera
que en el estudio individual. Esto resalta la importancia de estudiar tanto los resultados glo-

bales como los individuales de cada cohorte.

De manera similar a lo observado con el error, este aumento en la precisién indica una me-
jora del rendimiento de los modelos para los datos que han sido previamente procesados con
MOBER. Es probable que estas observaciones se deba a un aumento en la cantidad de sefial

biolégica capturada en el conjunto de los datos integrados tras su procesamiento con MOBER,
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lo que permite una mejor clasificaciéon de los datos entre sanos y enfermos e indicaria que la

herramienta ha conseguido realizar su funcién.

Excluyendo las cohortes PRJEB33634_B1 y Zackular

Una vez realizado el estudio con todas las cohortes, se procedi6 a excluir las dos cohortes
que mostraron el peor rendimiento de forma individual. El objetivo de esta exclusion era de-
terminar si el rendimiento de los modelos se mantenia constante o si, por el contrario, el mal
desemperfio de estas cohortes de forma individual estaba afectando negativamente el funcio-
namiento global de MOBER.

Para esto, se eliminaron las cohortes seleccionadas del conjunto de datos inicial, previamente

normalizado mediante ALR, y luego se procesé este conjunto con MOBER.
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Figura 5.15: Resultados graficos de Error por cohorte, modelo y fase

En la Figura 5.15 se observan resultados muy similares a los observados en la Figura 5.13, con
una ligera disminucién del error y un leve aumento de la precision al comparar los datos pre-
vios y posteriores a MOBER. En este analisis, el error con los datos previos oscila entre 0,25 y
0,50, mientras que con los datos posteriores a MOBER varia entre 0,20 y 0,45. Esta tendencia
es consistente con lo observado en la Figura 5.13, y nuevamente se identifica un pico en el

mal rendimiento cuando se utiliza como prueba la cohorte PRJEB33634_B3.
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Estos resultados tan similares indican que el mal rendimiento individual de las cohortes eli-
minadas no afecta significativamente al rendimiento global de los modelos entrenados con
todas las cohortes mediante LCO-CV. Esto confirma lo que ya se suponia: el mal rendimiento
individual de esas cohortes solo se debe al pequefio nimero de muestras con el que contaban
y, por lo tanto, resulta légico que la eliminacién de las cohortes de menor desempefio no me-

jore sustancialmente el rendimiento global.
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Figura 5.16: Resultados graficos de Precision por cohorte, modelo y fase

De nuevo, la Figura 5.16, se presentan resultados muy similares a los de la Figura 5.14, con un
leve aumento de la precisién de los modelos empleados entre los datos previos y posteriores
a MOBER. En este analisis, la precisién de los datos previos oscila entre 0.55 y 0.75, mientras
que la precision de los datos posteriores varia entre 0.65 y 0.75. Este aumento en la precision
es mas leve que el observado anteriormente. Nuevamente, se destaca el mal rendimiento de
la cohorte PRJEB33634 B3.

Estas observaciones indican nuevamente que el rendimiento individual de las cohortes no
afecta significativamente al rendimiento global del modelo, ya que este bajo rendimiento esta
simplemente relacionado con el niumero de muestras de cada cohorte. Sabiendo esto, resulta
logico concluir que la eliminacion de las cohortes con menor desempefio no mejorare sustan-

cialmente el rendimiento global.
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5.11.3 Estudio del funcionamiento global del conjunto de datos mediante
Ccv

Otra estrategia para estudiar el rendimiento de las cohortes en conjunto fue mediante la
validacion cruzada estandar. Esta técnica proporciona una visién mas global del comporta-
miento de las cohortes como un todo, ya que en este caso, los datos de todas las cohortes se
mezclan tanto en el entrenamiento como en el testeo, ofreciendo asi una perspectiva integra-

da del rendimiento del modelo en el conjunto completo de datos.

De la misma manera que en el estudio anterior, este se realizara de dos maneras: incluyendo
todas las cohortes y excluyendo las cohortes PRJEB33634_B1 y Zackular, dado que son las que

mostraron el peor rendimiento.

Conjunto de datos completo

Como en el anterior estudio, inicialmente se realiz6 el estudio para el conjunto de datos
completo.
Modelo Error Precision

SVM_PRE 0.2910534 0.7082411
SVM_POST 0.3120109 0.6867820

RandomForest PRE 0.2910260 0.7102023
RandomForest POST 0.3248153 0.6767873
GLMNet PRE 0.2817100 0.7171840
GLMNet POST 0.3073735 0.6935877

Tabla 5.7: Resultados graficos de Error y Precisién por modelo y fase

En la Tabla 5.7 se presentan los resultados obtenidos del procesamiento de los distintos mode-
los, entrenando y testeando con todas las cohortes. Se observa un rendimiento similar tanto

entre los distintos modelos como entre las distintas fases.

El error de los modelos al entrenar con los datos previos a MOBER oscila entre 0,2817 y 0,2910,
mientras que para los datos posteriores a MOBER, el error varia entre 0,3074 y 0,3248. La pre-
cision para los datos previos a MOBER oscila entre 0,7082 y 0,7172, y para los datos posteriores
a MOBER, la precision se situa entre 0,6768 y 0,6936.

En este estudio, a diferencia del anterior, no se observa una mejora del rendimiento de los

modelos cuando los datos han sido procesados con MOBER. En cambio, se aprecia un ligero

empeoramiento. Aunque los resultados son muy similares, a nivel global, se observa que MO-
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BER no ha logrado que se realice una mejor clasificacién de los datos y, por ende, no ha sido
capaz de capturar una mayor cantidad de sefial bioldgica tras la eliminacién de los efectos de
lote y el procesamiento de los datos. La diferencia entre los rendimientos es muy pequefia, lo
que sugiere que el impacto de MOBER en el procesamiento de los datos es minimo en este

contexto.

Como se acaba de mencionar, la diferencia entre los valores obtenidos para los modelos en-
trenados con los datos previos y posteriores a MOBER es minima. Sin embargo, estos valores
son aceptables en todos los casos. En el estudio anterior, esta diferencia era mayor, con re-
sultados mejores para los datos procesados con MOBER, mientras que los resultados con los

datos previos a MOBER eran més deficientes.

Estas observaciones indican que MOBER ha sido efectivo en el estudio donde se prueba con
una cohorte completamente desconocida (no utilizada en el entrenamiento), pero no en el
estudio donde las cohortes se mezclan y parte de todas ellas ya se han visto en el entrena-
miento a la hora de realizar el test. En este tltimo estudio, los propios datos integrados sin
la necesidad de eliminar los efectos de lote consiguen buenos resultados, por lo que es dificil
mejorarlos. Esto sugiere que MOBER es capaz de realizar su funcién pero, en un conjunto de
datos tan homogéneo como el de este estudio (datos de ARN ribosomal 16S secuenciados de la
misma manera), la diferencia en los resultados es casi imperceptible ya que los propios datos

se integran bien sin necesidad de eliminar los efectos de lote.

Excluyendo las cohortes PRJEB33634_B1 y Zackular

Aligual que en el estudio anterior, una vez realizado el analisis sobre todas las cohortes, se
realiz6 otro estudio excluyendo las dos cohortes que mostraron el peor rendimiento de forma

individual con el fin de evaluar si esto afectaba en el rendimiento global.

Modelo Error Precision

SVM_PRE 0.2746512 0.7284208
SVM_POST 0.3143365 0.6873055

RandomForest PRE 0.2957456 0.7049294
RandomForest POST 0.3178523 0.6832435
GLMNet PRE 0.2806293 0.7165519
GLMNet POST 0.3084542 0.6926313

Tabla 5.8: Resultados graficos de Error y Precisiéon por modelo y fase

En la Tabla 5.8, se presentan los resultados globales del estudio excluyendo las dos cohortes
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con peor desempefio.

De la misma manera que en la Tabla 5.7, aqui también se aprecia un ligero empeoramiento del
rendimiento de los modelos cuando los datos han sido procesados con MOBER. El error de los
modelos procesados con los datos previos a MOBER oscila entre 0,2746 y 0,2947, mientras que
con los datos posteriores a MOBER varia entre 0,3084 y 0,3178. En cuanto a la precision, los
modelos procesados con los datos previos a MOBER presentan valores entre 0,7049 y 0,7284,

y con los datos posteriores a MOBER entre 0,6832 y 0,6926.

Al comparar las Tablas 5.7 y 5.8, se puede observar que, al igual que en el estudio anterior,
no se detectan diferencias significativas en el rendimiento global de los modelos al eliminar
las cohortes que mostraron un peor desemperio individual. Esto sugiere de nuevo que el mal
rendimiento individual de las cohortes eliminadas viene derivado por el tamarfio de las mues-
tras y, por lo tanto, es 16gico que los modelos no se vean sustancialmente afectados por el mal

funcionamiento de estas cohortes.

5.11.4 Conclusiones

Tras la realizacion de estos tres estudios para evaluar el rendimiento de los modelos en
la tarea de clasificacion entre sanos y enfermos y comparar los rendimientos obtenidos entre

los datos previos y posteriores a MOBER, se pueden extraer varias conclusiones importantes.

En primer lugar, se observa que el rendimiento individual de cada cohorte no esta afectando
significativamente al rendimiento global de los datos cuando se consideran en conjunto. Co-
mo se ha mencionado, esto sugiere que esta deficiencia en el rendimiento viene dada por el
bajo nimero de muestras a procesar por el modelo y, por lo tanto, que la variabilidad entre
cohortes no tiene un impacto considerable en la eficacia de los modelos al evaluar los datos

combinados.

Por otro lado, al analizar el objetivo principal del estudio, se observa que la sefal biologica
captada por los datos presenta un aumento significativo en los datos posteriores al procesa-
miento de MOBER en comparacioén con los datos previos para el experimento realizado con
LCO-CV. Sin embargo, para el experimento realizado con CV estandar, la sefial practicamente
no presenta diferencias. Esto indica que el procesamiento de los datos con MOBER resulta util
en un experimento de mayor complejidad, como ha sido el de LCO-CV, donde antes de aplicar

MOBER los datos se clasificaban de manera mas deficiente.

En contraste, MOBER no consigue resultados destacables en un experimento mas sencillo,

como ha sido el de CV estandar, donde los datos previos a MOBER ya lograban buenos re-
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sultados. Debido a la homogeneidad general de los datos, simplemente con su normalizaciéon
ya se consigue captar gran parte de la sefial bioldgica, la cual es dificilmente mejorable con el

procesamiento de MOBER.

A partir de estas observaciones, se concluye que, aunque MOBER parece no estar funcionan-
do de manera 6ptima en este caso, esto podria deberse a la sencillez y similitud de los datos
y no a un mal funcionamiento de la herramienta. MOBER logra una notable eliminacion de
los efectos de lote, lo que se traduce en una mayor capturacién de caracteristicas biologicas
relevantes en los estudios donde, antes de procesar los datos con MOBER, se captaba muy

poca sefial biologica.

5.12 SPRINT 13 - Creacion de contenedor en Singularity

Como se explico en el Sprint 3, seccién 5.3, surgieron complicaciones en el manejo de Sin-
gularity, lo que dificulté completar la tarea de creacién y puesta en marcha del contenedor.
Por esta razon, en este Sprint se retomaron esos objetivos. Se llevo a cabo un estudio maés
exhaustivo del funcionamiento de Singularity, asi como de la creacion de archivos “recipe” y
contenedores. Una vez completado este estudio, se procedi6 a seguir los mismos pasos que en
el Sprint anterior para la creacion del contenedor, pero esta vez empleando un nuevo archivo
“recipe” en el cual se incorporaron los cambios y mejoras estudiadas, asi como todas las fun-

cionalidades del proyecto.

Ademés, la decision de posponer la creacion del contenedor no se debid solo a las dificul-
tades técnicas encontradas, sino también a la necesidad de disponer de todos los archivos de
entrada necesarios para el entrenamiento de MOBER. En el intento inicial de crear el contene-
dor, no se contaba con estos archivos, fundamentales tanto para la ejecucién del contenedor

como para las pruebas de su funcionamiento.

Para ello, se realizaron las siguientes acciones:

+ Se editaron los archivos en la carpeta utilizada para la creacion del contenedor, afia-
diendo los diversos archivos de entrada necesarios para MOBER (sin normalizacién y
ALR, ya que fue el que se utiliz6 a lo largo del estudio), y se eliminé todo lo referente a

MOBER, dado que su clonado se incluy6 en el recipe.

« Se procedi6 a modificar el recipe inicial conforme a los errores identificados.
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Bootstrap: docker
From: python:3.8

%labels
Maintainer Carla Rodriguez
Version 1.0

%help
Singularity image for MOBER

%post
# Actualizar e instalar dependencias necesarias
apt-get update & & apt-get install -y \
git \
& rm -rf /var/lib/apt/lists/*

# Clonar el repositorio de mober
git clone https://github.com/Novartis/mober.git /opt/mober

# Instalar mober

pip install --upgrade pip
pip install torch

pip install -e /opt/mober
pip install numexpr

%runscript
exec "$@"

#%startscript
exec "$@"

Figura 5.17: Estructura del archivo “recipe”

En la Figura 5.17 se muestra el archivo usado como “recipe” en la creacién del contenedor

Singularity. Contiene los siguiente campos:

Bootstrap: docker: Indica que el contenedor se construira a partir de una imagen Doc-

ker.

From: ubuntu:20.04: Especifica la imagen base, en este caso Ubuntu 20.04, a partir de

la cual se crearéa el contenedor.

%labels: Define los metadatos del contenedor, proporcionando informacién adicional

como el nombre, la version y el autor.

%help: Proporciona una descripcién breve del contenedor y su propoésito, ayudando a

los usuarios a entender qué hace y cémo usarlo.

%post: Contiene los comandos que se ejecutaran dentro del contenedor durante su pro-
ceso de creacion. Estos comandos suelen estar relacionados con la configuracion del en-
torno y la instalacion de paquetes necesarios. En este caso, también incluye la clonacion

del repositorio de MOBER para integrarlo dentro del contenedor.
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+ %runscript: Define el/los scripts que se ejecutaran cuando se inicie el contenedor. El
valor ”$@” se utiliza para tomar cualquier comando proporcionado al iniciar el conte-

nedor y ejecutarlo dentro del mismo.

« %startscript: Define el/los comandos que se ejecutaran cuando se inicie el contenedor.
Similar al apartado anterior, el valor $@” permite la ejecucion de comandos especificos
proporcionados al iniciar el contenedor, facilitando asi la interaccién con el contenedor

y permitiendo al usuario ejecutar comandos de manera flexible.

Una vez que se tuvo el archivo “recipe” con todo lo necesario para la creacion del contenedor,
se procedié a construirlo utilizando los comandos especificos. Posteriormente, se verificé su

funcionamiento tanto en el CESGA como en una maquina virtual.

5.13 SPRINTS 14, 15y 16 - Desarrollo de la memoria

Los Sprints 14, 15 y 16 (que abarcaron un periodo de 6 semanas) fueron dedicados por la
alumna al desarrollo de esta memoria, en la que se realiza una revision detallada de todos los

aspectos sobre los que se ha trabajado en este TFG.

5.14 SPRINT 17 - Revision final del proyecto

El ultimo Sprint del proyecto implicé una revision integral por parte de los tutores de todo
lo realizado durante el desarrollo del proyecto y lo escrito en esta memoria. A través de esta
revision, la alumna recibié comentarios y feedback detallado sobre cada aspecto del trabajo.
Basandose en esta retroalimentacion, se dedico a realizar modificaciones, mejoras y ajustes
segun las indicaciones de los tutores. Esta fase final fue crucial y supuso el broche final para

asegurar la calidad y coherencia de este TFG antes de su presentacion final.
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Capitulo 6

Pruebas

Tanto en la metodologia SCRUM como en otras, es habitual llevar a cabo una serie de
pruebas a lo largo del desarrollo de un proyecto para garantizar su calidad y funcionalidad.
En este caso concreto se han realizado pruebas de unidad, de integracion, funcionales y de

aceptacion.

6.1 Pruebas de unidad

Estas pruebas se centran en verificar el correcto funcionamiento de componentes indi-
viduales del software, como funciones, métodos o clases, de manera independiente. Por lo
general, son realizadas por los propios desarrolladores para asegurar la calidad del codigo que

estan escribiendo. Estas se realizan siempre a muy bajo nivel.

En este proyecto, las pruebas unitarias se llevaron a cabo conforme se desarrollaba la so-
lucién. Utilizando datos concretos o datos aleatorios de prueba, se evalué el funcionamiento
adecuado de las funciones y herramientas desarrolladas, como MOBER o el célculo de los
PCAs. Este enfoque permiti6 identificar y corregir posibles errores en cada componente del

sistema de manera temprana, contribuyendo asi a la calidad del producto final.

6.2 Pruebas de integracion

Las pruebas de integraciéon son esenciales para verificar que los diferentes componen-
tes del sistema funcionen correctamente cuando se integran entre si. Su objetivo principal es
asegurar que no haya conflictos o errores de comunicacion entre los distintos modulos del
software. Estas pruebas se realizan a medida que se suman funciones al proyecto, y siempre

después de las pruebas de unidad.
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En este caso especifico, las pruebas de integracion consistieron en el anéalisis conjunto de las
funciones. Por ejemplo, se evalud la interaccioén entre la aplicacion de MOBER vy las funciones
PCA aplicadas a los datos procesados por MOBER. Posteriormente, se realizaron experimen-
tos de aprendizaje automatico con los mismos datos. El objetivo fue verificar que todos los
componentes funcionaran correctamente en conjunto y, cuando se detectaron problemas de

compatibilidad o comunicacién, dedicarse a corregirlos.

6.3 Pruebas funcionales

Las pruebas funcionales se centran en verificar que el software cumpla con los requisitos
funcionales especificados. Se llevan a cabo mediante la ejecucién de casos de prueba disefa-
dos para cubrir diferentes aspectos y escenarios de uso del software. Se relacionan tanto con
las pruebas unitarias como con las pruebas de integracion, ya que su proposito es el verificar

el correcto funcionamiento de todos los componentes del proyecto en conjunto.

La diferencia con las pruebas unitarias es que las pruebas funcionales se basan en la veri-
ficacion de todas las funcionalidades desarrolladas en el proyecto en conjunto, mientras que

las unitarias lo hacen de cada componente individual.

La diferencia entre las pruebas de integracion y las funcionales, aunque ambas requieren que
varios componentes interactiien entre si, es que una prueba de integraciéon puede simplemen-
te verificar que puedes hacer uso de las funcionalidades desarrolladas en conjunto, mientras
que una prueba funcional esperaria obtener un valor especifico de una ejecucion, segtin dicten

los requisitos del producto.

En el caso de este proyecto, se realizaron pruebas funcionales de manera similar a lo reali-
zado para las pruebas unitarias, pero en este caso verificando mediante el conjunto de datos
a utilizar en el proyecto tanto el correcto funcionamiento de la totalidad de funcionalidades

desarrolladas como conjunto como la coherencia de los resultados obtenidos.

6.4 Pruebas de aceptacion

Las pruebas de aceptacion son una parte crucial del proceso de desarrollo de software que
se centra en verificar que el sistema cumpla con los requisitos y expectativas del cliente o
usuario final. Estas pruebas se realizan para validar que el software entregado satisface los
criterios de aceptacion definidos durante el proceso de desarrollo. A diferencia de las pruebas

funcionales que se centran en validar las funciones del sistema, las pruebas de aceptacioén se
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enfocan en la perspectiva del usuario y en garantizar que el software sea util y cumpla con su

proposito.

En el caso de este proyecto, las pruebas de aceptacién se llevaron a cabo de manera cola-
borativa entre la alumna y los tutores. Esto implicé realizar pequerias exposiciones en las que
la alumna presentaba las funcionalidades desarrolladas, mientras que los tutores evaluaban
su validez y determinaban si cumplian con los requisitos y expectativas establecidos. En los
casos en que surgieron discrepancias o areas de mejora, se realizaron ajustes y se volvieron
a presentar las funcionalidades hasta alcanzar la conformidad deseada. Este enfoque iterativo
y colaborativo permitié asegurar que el software desarrollado satisficiera las necesidades y

expectativas del proyecto.

El cédigo de este trabajo esta disponible en GitHub: Repositorio de GitHub
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Capitulo 7

Conclusiones

Una vez finalizado el proyecto, llegd el momento crucial de evaluar lo aprendido a lo largo

del proceso y extraer de ¢l las conclusiones mas relevantes.

En cuanto a los conocimientos adquiridos durante el proyecto, destacan varios aspectos signi-
ficativos. En primer lugar, se destaca el aprendizaje sobre la organizaciéon necesaria para llevar
a cabo un proyecto de estas caracteristicas. Ademas, se ha experimentado un primer contacto
con una metodologia de trabajo ampliamente aplicada en el sector profesional y empresarial,

lo que sera de gran utilidad en el futuro de la alumna.

En cuanto al tema del trabajo, se ha profundizado en la comprensién de la importancia de
los datos en gran cantidad de 4mbitos y estudios especificos. Ademas, se ha aprendido sobre
la relevancia del correcto procesamiento de datos previo a los estudios para facilitar las tareas
de analisis y obtener resultados mas claros y significativos. También se ha ampliado el cono-

cimiento previo adquirido durante el grado en herramientas como R y Python, entre otras.

Por ultimo, se ha explorado con mayor profundidad la relacion entre los datos y la salud,
un tema que ya habia sido abordado durante el grado pero que en el caso de este proyecto se

ha estudiado de manera mas detallada.

A mayores, resulta importante mencionar las conclusiones obtenidas y las lineas futuras de

investigacion derivadas de este estudio.

7.1 Conclusiones acerca de lo estudiado

En general, se determind que los objetivos del trabajo se han cumplido satisfactoriamen-

te, al haber logrado abordar el estudio de la eliminacién de los efectos de lote en un conjunto
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de cohortes de microbioma. Aunque la herramienta MOBER fue disefiada originalmente para
trabajar con datos de transcriptoma, el objetivo de este proyecto fue poner a prueba la eficacia
de la herramienta trabajando con datos de microbioma, con el objetivo de evaluar su fiabilidad

y establecer un punto de partida para futuros estudios en este campo.

En detalle, respecto a la eficacia de MOBER en datos de microbioma, se concluye que la he-
rramienta es efectiva. Aunque no se observaron mejoras significativas en la captacion de la
sefial bioldgica presente en los datos y con ello en la clasificacion de pacientes entre sanos y

enfermos, se evidencid una notable reduccidn de los efectos de lote.

Como se menciond, la aparente falta de eficacia en esta clasificacion entre sanos y enfermos
parece estar mas relacionada con la homogeneidad y similitud de los datos que con deficien-

cias inherentes a la herramienta en si misma.

A partir de estas reflexiones y todo lo estudiado a lo largo del proyecto, se concluye que

MOBER demuestra una eficacia satisfactoria en el procesamiento de datos de microbioma.

7.2 Lineas futuras

Como se ha indicado, el objetivo de este proyecto se ha alcanzado satisfactoriamente. No
obstante, a través del estudio realizado surgen varias lineas de investigacion futuras orientadas

a evaluar de manera mas completa la eficacia de la herramienta:

« Exploracion con datos mas diversos: Actualmente, los datos utilizados provienen en
su totalidad de cohortes de 16s-rRNA secuenciadas de la misma manera. Seria intere-
sante investigar como MOBER se comporta en datos mas diversos, con variaciones en

la secuenciacién y otras caracteristicas, para evaluar su robustez y generalizacion.

« Ampliacion del alcance de aplicacion: Relacionado con el anterior punto, otra posi-
ble linea futura es la evaluacion de la efectividad de MOBER en estudios de microbioma
que presenten una mayor variabilidad y complejidad. Esto permitiria determinar si la
herramienta es adecuada para diferentes tipos de datos bioldgicos y contextos experi-

mentales.

« Comparacion con otros métodos: Realizar comparativas exhaustivas entre la eficacia
de MOBER vy de otros métodos de eliminacion de batch effect para determinar cual es

la opcion mas efectiva en el contexto del estudio de datos de microbioma.
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Apéndice A

PCAs abundancias relativas

EN este Apéndice, como en menciond en la seccion 5.9 se presentan las graficas tanto pre-
vias como posteriores a la ejecucién de MOBER para los datos normalizados mediante
abundancias relativas. Estas graficas confirman la falta de validez de este método de normali-

zacion, lo que llevo a su exclusion del estudio.
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Figura A.1: Resultado de la PCA previa a MOBER con los datos normalizados por abundancias
relativas

En la Figura A.1, no se aprecia agrupacion por cohortes de los datos, pero tampoco una clara
dispersion de los datos en el grafico. En su lugar, se observan agrupaciones con baja unifor-

midad, con muchos datos concentrados en algunas zonas y muy pocos en otras.

Ademas, al comparar esta grafica con las obtenidas para ALR y CLR, se puede observar que

82



APENDICE A. PCAS ABUNDANCIAS RELATIVAS

los limites de esta grafica son inmensamente mayores que los de las anteriores, lo que sugiere

que los datos no se han escalado correctamente.
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Figura A.2: Resultado de la PCA salida MOBER tras normalizacién por abundancias relativas

En la Figura A.2, se observa nuevamente una agrupacién de los datos, pero de manera muy
poco uniforme, con concentracién de datos en algunas zonas de la grafica y datos dispersos
en otras zonas. A pesar de esta dispersion, el porcentaje de variabilidad explicada es consi-
derablemente mas alto en este caso (97,53%) en comparacion con los casos anteriores. Este
fenémeno resulta contradictorio, lo que demuestra una vez mas que la variabilidad no esta
exclusivamente vinculada a la presencia o ausencia de efectos de lote, y que el método de

normalizacion de abundancias relativas no es valido en este contexto.

Con estas observaciones y el valor tan alto obtenido para la funcién de pérdida se conclu-
ye, como se menciond en la seccion 5.9, que la normalizaciéon por abundancias relativas no es
vélida y que con esos datos MOBER no ha podido desempeifiar su funcién de manera 6ptima.
Esto resalta la importancia de evaluar la idoneidad de las técnicas aplicadas segin el contexto
especifico de estudio y los datos a analizar. Los diferentes métodos de normalizacién y las
caracteristicas de los datos influyen en la interpretacion de los resultados y en la eficacia de

las herramientas utilizadas.
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