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ANALIZA WPLYWU FILTRACJI DANYCH NA DZIALANIE MODELU
IDENTYFIKACJI MIKRORNA WYWIERAJACYCH NAJWIEKSZY WPLYW
NA ZMIANY TRANSKRYPTOMU W ODPOWIEDZI KOMOREK NA
PROMIENIOWANIE JONIZUJACE

Streszczenie. Jednym z istotniejszych mechanizmow regulujacych potranskryp-
cyjnie poziom ekspresji genéw jest oddzialywanie mRNA z miRNA. W celu
identyfikacji miRNA uczestniczacych w odpowiedzi komorek na wykorzystywane
w radioterapii promieniowanie jonizujace zmodyfikowaliSmy opisany przez nas
model matematyczny [7] przystosowujac go do danych otrzymanych z sekwencjo-
nowania mRNA 1 miRNA. W ramach niniejszej pracy prezentujemy wpltyw
filtracji danych wejsciowych na jakos$¢ predykcji zmodyfikowanego modelu.

ANALYSIS OF THE IMPACT OF DATA FILTERING ON THE
PERFORMANCE OF A MODEL FOR IDENTIFYING MICRORNAS WITH
THE GREATEST INFLUENCE ON TRANSCRIPTOME CHANGES
IN CELLULAR RESPONSE TO IONIZING RADIATION

Summary. One of the most important mechanisms for regulating gene expression
at the post-transcriptional level is the interaction between mRNA and miRNA. To
identify the miRNAs involved in the cellular response to ionizing radiation used
in radiation therapy, we modified the mathematical model we previously described
[7], adapting it to data obtained from mRNA and miRNA sequencing. In this study,
we present the impact of input data filtering on the prediction quality of the
modified model.

1. Wstep

Transkryptom jest to ogot czasteczek RNA wystepujacych w komorce w danym
momencie obejmujacy zar6wno mRNA (RNA kodujace biatka), jak i1 niekodujace
czasteczki RNA (np. tRNA, rRNA czy miRNA) istotne dla prawidtowego
funkcjonowania komorki. Oddziatywanie miRNA z mRNA jest jednym z kluczowych
mechanizméw potraskrypcyjnej regulacji ekspresji gendw. Czynniki Srodowiskowe,
w tym promieniowanie jonizujace, prowadzg do modyfikacji wptywajacych na funkcje
miRNA [1]. Zmiany w oddziatywaniu miRNA z mRNA wplywaja na homeostaze
komorkowa poprzez modulacje komorkowej reakcji na stres i przyczyniajg si¢ do
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powstawania 1 progresji chordb, takich jak nowotwory. Zmiany w oddziatywaniu
miRNA z mRNA mogg wplywaé na radiowrazliwos¢ komorek nowotworowych [13],
wiec zrozumienie wzajemnego odzialywania miRNA i mRNA ma zasadnicze znaczenie
dla rozwoju metod diagnostycznych i terapeutycznych.

Sie¢ oddziatywan miRNA z mRNA charakteryzuje si¢ tym, ze pojedyncze miRNA
moze regulowac wiele celow molekularnych, a pojedyncza sekwencja moze by¢ celem
wielu réznych miRNA [3]. Zlozono$¢ oddzialywan miRNA z mRNA wymaga
zaawansowane] analizy bioinformatycznej, w ktorej istotnym elementem sg modele
matematyczne, wykorzystywane do interpretacji wynikéw eksperymentalnych, opisu
procesOw biologicznych oraz identyfikacji kluczowych czasteczek [11]. Opisane
w literaturze modele matematyczne regulacji ekspresji genow przez miRNA opierajg si¢
na danych dotyczacych ekspresji miRNA 1 mRNA oraz na ogdlnodostgpnych
algorytmach przewidywania celow miRNA [7] badZ na cechach strukturalnych lub
funkcjonalnych RNA [10]. Skutecznos¢ tych modeli w duzym stopniu zalezy jednak od
jakosci danych wejsciowych. Dane transkryptomiczne charakteryzuja si¢ znaczng
zmienno$cig biologiczng, obecno$cig szumu technicznego, wartosci brakujacych oraz
mRNA 1 miRNA o bardzo niskiej ekspresji, dlatego wymagaja odpowiedniej kontroli
jakosci 1 filtracji [4, 5, 12]. Odpowiednio dobrana strategia filtracji moze zwigkszy¢
stabilno$¢ 1 skuteczno$¢ modeli predykcyjnych, natomiast zbyt restrykcyjne kryteria
moga prowadzi¢ do utraty biologicznie istotnych informacji [8]. Pomimo rosnace;j
liczby badan nadal brakuje jednoznacznych wytycznych dotyczacych doboru
optymalnych metod 1 progow filtracji oraz ich wplywu na skuteczno$¢ modeli
matematycznych. W ramach niniejszej pracy oceniono wpltyw filtracji danych
transkryptomicznych otrzymanych metodg sekwencjonowania (RNA-seq) na dziatanie
zmodyfikowanej wersji modelu identyfikujagcego miRNA wywierajgce najwigkszy
wplyw na zmiany transkryptomu komoérek w odpowiedzi na promieniowanie
jonizujace [7].

2. Metody

2.1. Hodowla komdrkowa

Komoérki Me45 (linia komoérek ludzkiego czerniaka uzyskana w Narodowym
Instytucie Onkologii w Gliwicach) oraz HCT116 (linia komorek ludzkiego raka jelita
grubego, ATCC) hodowano w warunkach standardowych. Komoérki napromieniano
dawka 4 Gy i zbierano probki po 1 i 12 godzinach od napromienienia. Kontrolg
stanowily komodrki nienapromieniowane inkubowane w takich samych warunkach jak
komorki traktowane promieniowaniem IR.

2.2. Sekwencjonowanie RNA

Catkowite RNA wyizolowano przy uzyciu zestawu RNeasy Mini Kit (Qiagen)
z zastosowaniem etapu trawienia DNAzg I (RNase-Free DNase set, Qiagen).
Sekwencjonowanie wykonano w firmie Macrogen wykorzystujac do przygotowania
bibliotek zestaw odczynnikéw TruSeq Stranded mRNA (dla mRNA) oraz NEBNext
Small RNA (dla miRNA) oraz platform¢ NovaSegX.
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W przypadku danych mRNA-seq sekwencje adapterowe 1 zasady o jakosci
Phred < 20 usuni¢to za pomocg programu Trim Galore v0.6.10, odrzucajac odczyty
krétsze niz 20 nt. Przetworzone odczyty, $srednio 130 mln na probke, zmapowano do
genomu referencyjnego GRCh38 przy uzyciu programu STAR v2.7.11b [2] oraz
adnotacji GENCODE v49 dla gléwnego zestawu chromosoméw. Sredni odsetek
zmapowanych odczytow wyniost 97%. Liczbe odczytdow przypisanych do
poszczegolnych gendow wyznaczono za pomocg programu featureCounts z pakietu
Subread v1.6.3 [6].

Dane miRNA-seq analizowano za pomocg programu miRge3.0 [9]. Po usunigciu
sekwencji adaptorowych odczyty mapowano za pomocg programu Bowtie v1.3.1 do
referencyjnych bibliotek ludzkich matych RNA dostarczanych wraz z miRge3.0. Do
identyfikacji 1 ilo$ciowego oznaczania znanych miRNA wykorzystano adnotacje
miRBase.

2.3. Wstepna selekcja i filtracja danych pochodzacych z RNA-seq

W pierwszym etapie wyznaczono wspdlny zbior czasteczek obejmujacy zarowno
geny, jak i miRNA, zidentyfikowane na podstawie analizy RNA-seq oraz wyst¢pujace
w bazie interakcji miRNA-mRNA DIANA-microT-CDS. Sposréod poczatkowo
zidentyfikowanych 78899 gendéw oraz 3152 czasteczek miRNA, do dalszych analiz
zakwalifikowano 19519 gendow oraz 3152 miRNA. W celu wyznaczenia progow
ekspresji genow, dla kazdego genu obliczono $rednig warto$¢ ekspresji, a nastepnie
wyznaczono warto$ci percentylowe, ktore wykorzystano jako progi filtracji.
W  kolejnych krokach usuwano geny, ktérych poziom ekspresji, wyrazony
w jednostkach TPM (ang. Transcripts per million), byt nizszy od przyjgtego progu
percentylowego. W przypadku danych dotyczacych miRNA w pierwszej kolejnosci
usunigto czgsteczki, dla ktorych wartos$¢ ekspresji wynosita 0 (dla Me45 odrzucono 907,
a dla HCT116 865 miRNA). Nastepnie przeprowadzono filtracje polegajaca na
odrzuceniu okreslonego odsetka (percentyla) czasteczek o najnizszym poziomie
ekspres;ji.

2.4. Model matematyczny

W pracy wykorzystano zaproponowany przez nas wczesniej matematyczny model
interferencji RNA [7] przy czym, w przeciwienstwie do pierwotnej wersji modelu
opartej na danych uzyskanych technikag mikromacierzowa, do modelu wprowadzono
dane o poziomie mMRNA (12h po napromienieniu) i miRNA (dla kontroli
1h po napromienieniu) uzyskane metoda RNA-seq. Dodatkowo w zastosowanej przez
nas wersji modelu interferencji RNA macierz oddziatywanh miRNA-mRNA
(macierz ¢;;) zostata wyznaczona wytacznie na podstawie bazy DIANA-microT-CDS
(v5, Sept 2013), z ktorej dane zostaly pobrane poprzez pakiet multiMiR (v.2.4.0). Baza
ta dostarcza zweryfikowanych adnotacji dotyczacych interakcji miRNA-mRNA
1integruje informacje o miejscach wigzania uwzgledniajac zaré6wno dopasowanie
sekwencji, jak 1 cechy strukturalne RNA.

W skrocie: zastosowany przez nas model interferencji RNA opisuje wptyw
(negatywng regulacje) konkretnego (i-tego) miRNA na poziom konkretnego (j- tego)
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mRNA jako ztozenie trzech czynnikéw: liczby miejsc wigzania miRNA do mRNA (c;i),
poziomu miRNA w komorce (miRNA;) oraz wtasnej aktywnosci miRNA; (k;). Wplyw
ten mozna wyrazi¢ wzorem:

AmRNAj,i =—Gji k; miRNA; (1)

W odpowiedzi komodrki na promieniowanie jonizujgce zmianie ulega aktywnos¢
miRNA, podczas gdy pozostale parametry traktowane sa jako state. Roznica
aktywnos$ci Ak; prowadzi do zmiany poziomu transkryptu wyrazonej jako fold change
(FCmrNaA):

FCmrnaji = ¢ji Aki miRNA; (2)

Dopasowanie modelu do danych eksperymentalnych polega na wyznaczeniu
wspotczynnikow Ak;, poprzez rozwigzanie nadokreslonego uktadu réwnan metoda
najmniejszych kwadratéw (z wyjatkiem wariantu z najbardziej restrykcyjng filtracja).
Wartosci tych wspotczynnikéw umozliwiajg identyfikacje miRNA o najwigkszym
znaczeniu w odpowiedzi na promieniowanie.

3. Wyniki

Na poczatkowych etapach filtracji genow (0-10%) korelacja pomigdzy
warto$ciami przewidywanymi przez model a wartoSciami rzeczywistymi byta
stosunkowo niska (p = 0,19 dla Me45 oraz p = 0,25 dla HCT116), wskazujac
na ograniczong zgodnos$¢ predykeji z danymi referencyjnymi (rys 1A).
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Rys 1. Wplyw filtracji danych uzyskanych dla dwoch linii komérkowych Me45
i HCT116 na dzialanie modelu. Przedstawiono wykresy zaleznosci: (A)
wspotczynnika korelacji Spearmana w zaleznosci od odsetka wyeliminowanych
genow, (B) wspotczynnika korelacji Spearmana w zalezno$ci od odsetka wyeli-
minowanych miRNA.

Analiza wykresoOw rozrzutu wykazata znaczny rozrzut pomiedzy warto$ciami
przewidywanymi i rzeczywistymi oraz zawezony zakres przewidywanych wartosci
logFC wzgledem warto$ci referencyjnych (rys. 2A, rys. 3A).
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Rys 2.

Rys 3.

Wplyw stopnia filtracji genow 1 miRNA na zgodno$¢ pomigdzy
przewidywanymi 1 rzeczywistymi wartosciami logFC dla linii Me45.
(A) Wykresy rozrzutu zaleznos$ci pomiedzy rzeczywistymi 1 przewidywa-
nymi warto$ciami logFC dla danych usrednionych po stopniowym odrzuca-
niu gendw (0%, 25%, 50% 1 75%). (B) Wykresy rozrzutu zaleznosci
pomiedzy rzeczywistymi i przewidywanymi wartosciami logFC dla stopnio-
wej filtracji miRNA (0%, 25%, 50% 1 75%). Czerwona, przerywana linia
przedstawia lini¢ regresji liniowej, natomiast p oznacza wspdlczynnik
korelacji Spearmana.

p=0,318 p=0,393 p=0,518 p=0,512

Odsetek odrzuconych

gendw 0%

25% 50% 75%

#=0,316 p=0316 p=0,307 p=0,301

Qusetek adrzuconych 25% 50% 75%

miRNA 0%

Wplyw stopnia filtracji genow 1 miRNA na zgodno$¢ pomigdzy
przewidywanymi i rzeczywistymi warto$ciami logFC dla linii HCT116.
(A) Wykresy rozrzutu zaleznosci pomiedzy rzeczywistymi
1 przewidywanymi  warto$ciami  logFC dla danych u$rednionych
po stopniowym odrzucaniu genow (0%, 25%, 50% 1 75%). (B) Wykresy
rozrzutu  zalezno$ci pomigdzy rzeczywistymi 1 przewidywanymi
wartos$ciami logFC dla stopniowej filtracji miRNA (0%, 25%, 50% 1 75%)).
Czerwona, przerywana linia przedstawia lini¢ regresji liniowej, natomiast
p oznacza wspolczynnik korelacji Spearmana.
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Wraz ze zwigkszeniem odsetka usunigtych genéw do 15-35% zaobserwowano
wyrazny wzrost wartosci wspotczynnika korelacji Spearmana dla obu linii
komoérkowych. Wzrost ten byt bardziej dynamiczny dla linit HCT116, ktora przy
eliminacji okoto 30-35% gendéw osiggneta wartos$¢ p = 0,50, podczas gdy dla linii Me45
wspotczynnik korelacji wyniost okoto p = 0,45 (rys 1A). Zwigkszeniu wartosci
wspotczynnika korelacji towarzyszylo stopniowe zmniejszenie rozrzutu punktow
wzgledem linii idealnego dopasowania oraz wigksza koncentracja obserwacji wokot
tej zaleznosci (rys. 2A, rys. 3A). W zakresie 40-75% wyeliminowanych gendw wzrost
wspotczynnika korelacji ulegt wyhamowaniu, stabilizujgc si¢ na poziomie okoto
p=0,53-0,55. Réznice pomigdzy liniami komorkowymi w tym przedziale byly
niewielkie (rys 1A). Reprezentatywne wykresy rozrzutu dla pozioméw filtracji
50% 1 75% wskazuja na wyraznie lepsze dopasowanie wartosci przewidywanych
do rzeczywistych w poroéwnaniu z danymi niefiltrowanymi, przy jednoczesnym
niewielkim wptywie dalszego zwigkszania poziomu filtracji na rozktad punktow
(rys. 2A, rys. 3A). Po usunieciu ponad 80% gendw odnotowano ponowny wzrost
wspotczynnika korelacji. Najwyzsze wartosci uzyskano przy progu 90%, osiagajac
okoto p = 0,69 dla linii Me45 oraz okoto p = 0,64 dla linii HCT116. Wyniki te wskazuja,
ze pozostawienie jedynie niewielkiej czegsci genow wigzato si¢ z najwyzszg zgodnoscia
pomiedzy warto$ciami przewidywanymi przez model 1 warto$ciami referencyjnymi
(rys 1A). W przeciwienstwie do filtracji genéw, eliminacja miRNA nie prowadzita do
poprawy jako$ci predykcji modelu. Wartosci wspdtczynnika korelacji pozostawaty
wzglednie stabilne do okoto 40-50% usunigtych miRNA, po czym obserwowano ich
stopniowy spadek (rys 1B). Analiza wykresow rozrzutu wykazata jedynie nieznaczne
zmiany w rozmieszczeniu punktow wraz ze wzrostem poziomu filtracji, bez wyraznej
poprawy dopasowania do linii idealnej zgodnosci (rys. 2B, rys. 3B). Ostatecznie, przy
90% eliminacji miRNA, wspotczynnik korelacji zmniejszyt si¢ z okoto 0,317 do 0,283
dla HCT116 oraz z okoto 0,253 do 0,193 dla Me45.

4. Podsumowanie

Podsumowujac, stopniowa eliminacja genéw prowadzita do wzrostu wartosci
wspotczynnika korelacji Spearmana, co wskazuje na poprawe jakosci predykcyjnej
modelu. Sugeruje to, ze usuwane geny mogly wnosi¢ do modelu nadmiarowe lub
zaklocajace informacje. Odmienny efekt zaobserwowano w przypadku eliminacji
miRNA, ktorej towarzyszyl systematyczny spadek wartosci wspotczynnika korelaci,
swiadczacy o pogorszeniu jakosci predykcyjnej modelu. Wyniki te wskazujg, ze
miRNA stanowig istotny element wptywajacy na jako$¢ predykcji. Ponadto linia
HCT116 wykazywatla wigkszg stabilno$¢ wzgledem eliminacji miRNA niz linia Me45,
podczas gdy w przypadku eliminacji genow obie linie charakteryzowaty si¢ podobnym
trendem wzrostu korelacji, cho¢ ostatecznie wyzsze wartosci wspotczynnika osiagnigto
dla linii Me45. Nalezy jednak zachowaé ostrozno$¢ przy interpretacji wynikow
uzyskanych przy najwyzszych poziomach filtracji. Usunigcie nawet 90% czasteczek
prowadzi do znacznej utraty informacji biologicznej. W konsekwencji uzyskana
poprawa jakosci predykcyjnej modelu po eliminacji duzej liczby czasteczek nie musi
oznaczac, ze model lepiej odzwierciedla rzeczywiste zalezno$ci biologiczne, poniewaz
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usunigte czgsteczki mogly mie¢ istotne znaczenie w regulacji ekspresji genow, ktore nie
sa odzwierciedlone wylacznie przez warto$¢ wspotczynnika korelacji.
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