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1. Abstract

According to the WHO (World Health Organization), cancer is the second leading
cause for death in the world. In 2012 around 14.1 million new cases were detected, and
8.2 million deaths were recorded. It is estimated that by 2025, 20 million cases will be
detected anually (Ferlay et al.,2015). Cancer is a disease caused by a genetic disorder,
be it hereditary, pathogen-driven such as by viruses, environment-driven, etc., which
can affect any cell in the human body. Current cancer research has been full of steps in
the right direction, although some have also been deceitful. Apart from classic cancer
treatments such as chemotherapy and radiotherapy, a new revolutionary field has arisen
in oncology, based on the use of immunotherapy, specifically for poor-prognosis tumors.
To get an idea of the impact of this new field, Science Journal chose immunotherapy as
"achievement of the year” back in 2013. One of the key elements the immune system uses
in order to be able to destroy malignant cells are neoantigens, antigens present only in
the MHC-1 of tumor cells, which are not present in healthy cells, since their origin is
due to mutations during the process of celular malignancy (or the expression of phoetal
antigens). This allows the immune system to distinguish between healthy and tumor
cells. Developing accurate techniques that detect neoantigens is fundamental in order
to achieve efficient personalized therapies. One such way of finding these therapies,
which has not been much explored thus far, would be the development of self-learning
neural networks, which, once trained, would be able to detect neoantigenic fragments

in RNA sequences from tumor samples.

2. Resumen

Segun la OMS el cancer es la segunda causa de muerte en el mundo. En 2012 se
detectaron al rededor de 14,1 millones de casos nuevos de cancer y 8,2 millones de
defunciones, y se estima que para el 2025 se detectaran 20 millones de nuevos casos
anualmente (Ferlay et al., 2015). El cdncer es una enfermedad que es desencadenada
por algin desorden genético, pudiendo ser este hereditario, provocado por patégenos
como virus, por factores ambientales etc. que puede afectar a cualquier célula del cuerpo
humano. El devenir de las investigaciones oncologicas ha estado repleto de pequenos

avances, algunos de ellos nugatorios. Ademas de los métodos de tratamientos clasicos



que existen para tratar al cancer, como la radioterapia o quimioterapia, esta surgiendo
un nuevo campo que esta revolucionando el campo de la oncologia que consiste en el
uso de inmunoterapias que permiten el tratamiento de los tumores con un prondstico
muy malo. Para hacerse una idea del impacto de este nuevo campo Science Journal
eligié la inmunoterapia como ’logro del ano’ en el 2013. Uno de los elementos clave
que utiliza el sistema inmune para poder destruir las células malignas es la aparicién
de neoantigenos, que son antigenos presentados en el MHC I de las células tumorales
que no se encuentran en una célula sana, ya que su origen se debe a las mutaciones
somaticas que van apareciendo en el proceso de malignizacién celular, o a la expresion
de antigenos fetales. Esto permite al sistema inmune discernir lo propio (células sanas)
de lo extrano (antigenos tumorales). Desarrollar sistemas eficaces para detectar estos
neoantigenos es vital para poder lograr unas terapias personalizadas eficientes. Para
lograr esta deteccién una posible opcién, que atin no ha sido muy explotada, seria
el desarrollo de redes neuronales de aprendizaje automatizado. Las cuales, una vez
entrenadas serian capaces de detectar posibles neoantigenos a partir de la secuenciacion

de ARN de una muestra tumoral.

3. Objetivos

El principal objetivo de este trabajo consiste en la exploracion preliminar del desa-
rrollo de una estrategia de vacunacion neoantigénica para tumores. Para ello el proyecto
se divide en dos objetivos.

Es decir, se estableceran las bases para generar una plataforma que permita iden-
tificar neoantigenos en tumores clinicos (humanos) a partir de la secuencia de RNA
del tejido tumoral. Este trabajo no parte desde 0, ya que se buscaran nuevos modelos
y arquitecturas que puedan mejorar o complementar un trabajo previo realizado en
el laboratorio de acogida donde se generaron algoritmos para predecir neoantigenos
usando un modelo de melanoma agresivo de ratén, en este caso aplicado al sistema
MHC humano. Hemos empezado, desarrollando varias bases de datos con fragmentos
de proteinas y donde se discierne si son o no inmunogénicos, para después entrenar
las redes neuronales disenadas para la identificacién de fragmentos inmunogénicos que

podrian ser candidatos a neoantigenos. Para ello se desarrollardan dos tipos de redes



neuronales diferentes, una de tipo convolucional y otra de tipo red neuronal recurrente,
concretamente una LSTM (Long Short Term Memory). La primera de ellas, la convo-
lucional originalmente, surgi6é para la identificaciéon de imégenes. Consiste en un tipo
de red neuronal profunda que presenta diferentes capas. Su funcionamiento original
consistia en que cada capa detectaba patrones de unas caracteristicas de las imagenes,
cuanto mas profunda la capa, caracteristicas méas complejas. Utilizando un modelo
similar las convolucionales unidimensionales, utilizadas para analizar secuencias de le-
tras, por ejemplo textos, se puede lograr algo parecido, cuando més profundas sean las
capas, distinguird caracteristicas mas complejas de la informacién que se introduzca.
Por ejemplo es utilizada para la traduccién o para analisis de sentimientos. No posee
memoria como tal, no obstante dependiendo de como se estructure puede almacenar
informacion previa, donde los datos de secuencias se modelan como series temporales,
en las que cada elemento estd precedido de otro y seguido de otro. Pese que el usé
de este modelo de red neuronal no es comin para la deteccién de neoantigenos, las
caracteristicas comentadas avalan su utilidad para enfrentar este tipo de problemas.
El otro modelo de red la LSTM (Long Short Term Memory) ha sido ya utilizada para
la identificacién de neoantigenos (Shao et al., 2020). Esta arquitectura, a diferencia
de la anterior, si que puede almacenar informacién sobre los elementos precedentes,
lo cual la convierte en una candidata idénea para detectar patrones a lo largo de una
secuencia. Un uso habitual que recibe es la de ser usada para traducir. Es evidente
entonces porque el uso de este tipo de redes neuronales puede ser 1til para este tipo
de problemas, el desarrollo de ambas puede ser util para constatar las diferencias que
existen entre la prediccién de ambas redes y ver su eficacia e incluso en un futuro com-

binar ambas para dar lugar a redes mas complejas y con mayor capacidad de prediccion.

Debido a la naturaleza integrativa de este trabajo, se van a combinar técnicas in
silico con experimentales. De esa forma, la segunda parte de los objetivos consistiria
en testar los antigenos que predijo una red neuronal desarrollada el ano anterior en el
laboratorio de acogida para la deteccién de neoantigenos murinos. En este caso concreto
para la deteccion de neoantigenos de B16, un modelo de melanoma agresivo de ratéon. Se
parte de las predicciones realizadas por esta red neuronal y se constataria su eficacia en

vivo mediante vacunacién y asi poder comprobar la funcionalidad, en un experimento



de prueba de concepto, de las redes neuronales para la deteccion de neoantigenos.

4. Introduccion

El sistema inmune es capaz destruir agentes extranos que han logrado entrar y
trasvasar las barreras naturales que protegen a un organismo. Clasicamente se divi-
de en dos, inmunidad innata e inmunidad adaptativa. Dentro de la inmunidad innata
destacan las células fagociticas y los mecanismos que estas desencadenan encargadas
de defender al organismo de forma mas inespecifica que la inmunidad adaptativa. Las
células de la inmunidad innata sin embargo si que son capaces de reconocer moléculas
conservadas en microorganismos; reconocen lo que se conoce como patrones molécula-
res asociados a patégenos (PAMPs en sus siglas en inglés) que son esenciales para la
supervivencia y la patogenicidad (Kumar et al.,, 2011). Los PAMPs se detectan me-
diante sensores del huésped conservados evolutivamente, conocidos como receptores de
reconocimiento de patégenos (PRR) (Kumar et al.,, 2011). Aunque estd descrito que
este tipo de inmunidad no desarrolla memoria, en los 1ltimos anos se ha descubierto
que las células de la inmunidad innata también pueden generar una especie de memo-
ria llamada inmunidad entrenada, donde en una segunda exposiciéon de patdgenos (no
necesariamente el mismo patégeno) responden de forma més eficaz, se ha visto que esta
memoria estd orquestada por la reprogramacién epigenética (Netea et al., 2016). A este
sistema innato pertenecen los macréfagos, los neutrdéfilos y las células dendriticas entre
otros. Por otro lado, el sistema de inmunidad adaptativa, a diferencia del anterior, es
especifico. Las células de este tipo de inmunidad son capaces de identificar elementos
extranos (no propios), llamados antigenos, y eliminan al ente bioldgico que los porta.
La inmunidad adaptativa genera memoria inmunitaria, que protege al organismo en
futuros encuentros con el mismo antigeno. El sistema inmune respondera de manera
mucho mas rapida y eficaz en estos encuentros posteriores con los antigenos que han
desencadenado la memoria. Las células que constituyen este sistema son los linfocitos
T y B. La labor de el sistema inmune en general, no es sélo la de proteger frente a
agentes extranos, también protege frente a células que han sido infectadas por virus
o bacterias, induciendo la muerte de estas mediante las del sistema inmune innato,

células NK (Natural Killer) o mediante la activacién de linfocitos T que destruyen la



célula infectada.

El sistema inmune no sélo es capaz de detectar patdégenos y eliminar las células
infectadas, sino que tanto el sistema inmune innato como la inmunidad adaptativa, han
demostrado tener la capacidad para detectar, combatir e incluso eliminar el cancer. Las
células T CD8+ son las mas importantes en la lucha antitumoral porque son las que
principalmente se encargan de destruir los tumores. Las células dendriticas capturan
antigenos de los tumores, y se los presentan a las células T CD8+ virgenes en los
ganglios linfaticos, que se activan. Este mecanismo conocido como presentacion cruzada
es fundamental para la destruccién del tumor. Los infocitos T CD8+ son capaces de
viajar hasta el tumor, reconocer los antigenos tumorales (neoantigenos) presentados en
los MHC-I, y destruir estas células (). En resumen, el sistema inmune adaptativo puede
detectar a las células tumorales, como consecuencia del proceso de malignificacion
que sufren estas, que conlleva a la acumulacién de mutaciones y consecuentemente la
presentacion de antigenos que sélo estan presentes en los tumores y no en los tejidos
sanos. También puede suceder que en las células tumorales se expresen antigenos fetales,
que no deberfan estar en un individuo adulto dando lugar a la misma respuesta.

Las células dendriticas o los macrofagos entre otros, suelen forma parte de la res-
puesta inmune innata antitumoral (Weinberg, 2014). Aunque también pueden jugar el
papel contrario y forma parte de microambiente tumoral que las utiliza para apagar la
respuesta mediada por los linfocitos T CD8 (DeNardo, & Ruffell, 2019).

Es bien conocido que segin el tipo de microambiente el cancer puede tener buena
o mala prognosis. Por ejemplo, si el microambiente estd enriquecido en macréfagos M2
y linfocitos Tregs la prognosis es mala (Ino et al., 2013), sin embargo un infiltrado rico
en linfocitos T CD8+ y linfocitos T CD4+ thl suele estar relacionado con una buena
prognosis (Anz et al., 2011).

Igualmente, si los infiltrados tumorales son ricos en células B, esto suele estar aso-
ciado a buena prognosis (Wouters& Nelson, 2018, Helmink et al., 2020). No estd muy
claro el motivo, pero parece que esta relacionado con la capacidad de presentacién de

antigenos de estas células B.



También es conocido desde hace tiempo que la células NK estudian las superficies
de las células autologas con el fin de detectar una expresién aberrante de las moléculas
MHC I y/o marcadores de estrés celular que pueda indicar un posible foco tumoral. Si
la célula NK descubre una célula tumoral le inducird muerte celular o provocara una
respuesta inmune contra esta (Waldhauer & Steinle, 2008; Delves et al., 2008).

Como se acaba de comentar la capacidad de ambos sistemas inmunes para identi-
ficar no solo agentes extranos, sino también a células tumorales, ha dado lugar a una
nueva rama para el tratamiento del cdncer, conocido como inmunoterapia. El cancer
es una enfermedad que puede originarse a partir de cualquier tipo celular, y que tienen
en comun, entre otras caracteristicas, la proliferacién descontrolada de la poblacién
celular y la capacidad ultima de migrar y originar focos tumorales secundarios, dando
lugar a la metdstasis, evasion del sistema inmune... (Hanahan & Weinberg, 2011). En
la siguiente figura 1 realizada por (Hanahan & Weinberg, 2011). se muestran los sellos

distintivos que suelen caracterizar al cancer.
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Figura 1: Caracteristicas del cancer. Fuente: Hanahan & Weinberg, 2011

Cualquier célula puede dar lugar a la formacién de un céncer, y este puede origi-

narse por una serie de mutaciones que es distinta, no sélo en cada tipo de cancer, sino



también dentro de la misma poblacion del tumor. Esto supone, un verdadero reto y
un paradigma para los investigadores, ya que este heterogéneo origen de la enfermedad
dificulta mucho la bisqueda de un tratamiento comtun. Es por esto que en los tltimos
anos a surgido el concepto de, terapia personalizada, que consiste en aplicar tratamien-
tos terapéuticos en funcién de las caracteristicas genémicas y moleculares del tumor
de cada paciente (SEOM: Sociedad Espanola de Oncologia Médica, 2019). Es decir,
se disena un tratamiento especifico para el paciente. Evitando asi el uso de terapias
generalistas que dependiendo del tipo de cancer podrian resultar ineficaces. El tema
objeto de este trabajo consiste precisamente en un tratamiento personalizado, en una

forma de la inmunoterapia.

La importancia que presenta el sistema inmune adaptativo detectando y combatien-
do ciertos tipos de cdncer, estd mas que corroborada, especialmente para los linfocitos T
(Schumacher & Schreiber, 2015). Se ha constatado que ratones con un sistema inmune
deprimido son mas susceptibles al surgimiento de canceres espontaneos inducidos por
carcinégenos si se comparan con ratones sanos inmunocompetentes (Schreiber et al.,
2011). Las células del sistema inmune adaptativo son capaces de reconocer las células
tumorales malignas gracias a la presentacion antigénica en el constexto de MHC (com-
plejo mayor de histocompatibilidad /Histocompatibility Mayor Complex). Existen dos
tipos de MHC, los de clase Il MHC I y clase II MHC II. En este trabajo se trata con los
de clase I. Los genes de MHC codifican para una glicoproteina que estara constituida de
dos polipéptidos, uno, conocido como alfa tiene tres dominios y el otro es la beta micro-
globulina. E1 MHC I sirve de soporte para la presentacion, en la superficie de todas las
células nucleadas del cuerpo, de fragmentos de proteinas propias, que seran presenta-

das a los linfocitos T, y servird para que estos puedan reconocer lo propio de lo extrano.

Un linfocito T puede reconocer una célula tumoral si esta presenta via MHC-I frag-
mentos peptidicos que no deberian estar presentes en el organismo, por ejemplo, de
origen fetal (Schumacher & Schreiber, 2015) o antigenos que se generan como conse-
cuencia de una las mutaciones somaticas generadas durante el proceso de conversién
en una célula maligna. Estos neoantigenos, pueden desencadenar el rechazo del tejido

tumoral (Schumacher & Schreiber, 2015; Desrichard et al., 2016). También se consi-



deran neoantigenos a los epitopos derivados de marcos de lecturas virales abiertas en

canceres de origen virales.

La frecuencia con la que surgen neoantigenos depende del tipo de cancer y de la
cantidad de mutaciones que sufra este. En la fig. 2 se puede apreciar la frecuencia con la
que suelen surgir neoantigenos en distintos tipos de céanceres (Schumacher & Schreiber,

2015).
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Figura 2: Caracteristicas del cancer. Fuente: Schumacher & Schreiber, 2015

Uno de los cdnceres que mas respuesta inmune suele provocar y que genera mas
neoantigenos es el melanoma, que es el cancer en el que mas se ha estudiado la respuesta
inmune anticancerigena (Schumacher & Schreiber, 2015). No obstante, desafortunada-
mente, no es suficiente con que surjan estas moléculas en el tumor, las linfocitos T
deben de ser capaces de reconocerlo y responder adecuadamente.Durante el proceso de
activacion de los linfocitos, al mismo tiempo, expresa tiempo una serie de proteinas
que tienen la funcion de ”apagarlo”, para evitar una inflamacién exagerada. Algunos
tumores aprovechan esta caracteristicas de los linfocitos inactivandolos y que asi no
puedan realizar correctamente su funcién. Se sabe, por ejemplo que algunos tumores
que son reconocidos por las células T, sobreexpresan el ligando inhibitorio PD-I1 evi-
tando asi que las células T, que expresan PD-1 que se une a PD-11, acaben con ellas

(Caldwell et al., 2017) fig. 3.Asi mismo, le microambiente tumoral suele ejercer una pa-
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pel inmunosupresor impidiendo el correcto funcionamiento de los linfocitos (Farhood

et al., 2019).
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Figura 3: Caracteristicas del cancer. Fuente: NIH: National Cancer Institute, 2020.

Existen varias formas para lograr que el sistema inmune reconozca los neoantigenos
tumorales y provoque rechazo de cancer. Una de ellas es la inhibicién de puntos control
inmunitario, que no es mas que evitar que el linfocito se inactive por la expresién de
algin ligando y pueda asi seguir realizando su funcion si ha logrado reconocer el tumor,
como el que se ha comentado anteriormente (Caldwell et al., 2017; Desrichard et al.,
2016; NTH: National Cancer Institute, 2020). De hecho, existen varias terapias basadas
en evitar que los tumores activen estas moléculas inhibitorias en los linfocitos, usando
anticuerpos que impiden la union de los ligandos con sus receptores (anti PD1, anti
ligando de PD1, anti CTLA4, anti LAG3 etc). Otra opcién puede ser la expansién Ex
vivo de linfocitos T que reconozcan debidamente neoantigenos de los tumores (Schu-

macher & Schreiber, 2015).

Un nuevo método, aun en fase experimental que ha puesto a punto el laboratorio
de acogida, ha demostrado ser eficaz en tratamiento de tumores solidos. Este méto-
do se basa en el uso de linfocitos T CD4+ “entrenados” con bacterias que expresan

antigenos tumorales (Cruz-Adalia et al., 2017). El laboratorio de acogida ha demos-



trado que los linfocitos T CD4+ tienen la capacidad de capturar bacterias desde una
célula dendritica (DC) infectada (Cruz-Adalia et al., 2014), hecho que rompe el dogma
sobre la separacion de los roles entre la inmunidad innata y adaptativa. Notese que los
linfocitos T CD4+ son el paradigma de la inmunidad adaptativa y se demostré que
eran células fagociticas que capturaban bacterias por transfagocitosis. Es mas, elimina-
ban de forma muy eficaz las bacterias que capturaban y presentaban de forma cruzada
antigenos bacterianos a linfocitos T CD8+ virgenes, activindolos mejor que las propias
DC. Estas nuevas habilidades de los linfocitos T CD4+ “entrenados” por bacterias se
suponian que eran exclusivas de las células de la inmunidad innata. Ademas, los linfo-
citos T CD8+ activados por los linfocitos T CD4+ entrenados como APC, generaban
memoria central (mucho mds resistentes al “cansancio” inducido por los tumores y
ademas expresaban niveles bajisimos de PD-1, con lo que resultaban muy interesantes
para fundar una nueva generacién de inmunterapias contra tumores (Cruz-Adalia et

al., 2017).

Por lo tanto, es posible, haciendo uso de estos linfocitos entrenados por bacterias
que expresan antigenos tumorales, lograr una respuesta inmunitaria mejorada frente a
los tumores. Utilizando bacterias portadoras de neoantigenos que han sido capturadas
y destruidas, por el proceso anteriormente descrito, por los linfocitos T CD4+ y ac-
tuando estos como APC para los linfocitos T CD8+, es posible originar linfocitos T
CD8+ que daran lugar a una respuesta citotéxica (Cruz-Adalia et al., 2017). Ademads
Todo este proceso induce la generacion de memoria central con baja expresion de PD-
1(Cruz-Adalia et al., 2017) lo cual, convierte a estos linfocitos en candidatos idéneos

para utilizar inmunoterapia con neoantigenos.

Otra via de aplicacién de terapia inmunogénica es mediante la creaciéon de vacu-
nas personalizadas. Una vez se ha identificado el neoantigeno, se pueden crear vacunas
personalizadas, que utilizadas junto con un adjuvante, pueden servir para generar una
respuesta inmune en el individuo (Schumacher & Schreiber, 2015). Se sabe que la vacu-
nacién contra neoantigenos especificos de tumor pueden generar memoria minimizando

la induccién potencial de tolerancia y el riesgo de autoinmunidad (Guo et al., 2018).
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Este tipo de vacunas ha demostrado un prometedor potencial terapéutico en ensayos
preclinicos (Guo et al., 2018).

Por ello, la clave para desarrollar, no solo esta nueva terapia antitumoral, sino todas
las que estan basadas en linfocitos, como las CAR-T cells, es desarrollar técnicas que
permitan detectar moléculas expresadas de forma especifica y excluyente en las células
tumorales. Esta identificacién de antigenos tumorales es el principal cuello de botella
para avanzar en las terapias personalizadas. Pese a que los neoantigenos pueden iden-
tificarse mediante secuenciacion, bioinformatica y espectrometria de masas, identificar
y distinguir aquellos que son inmunogénicos y capaces de promover el rechazo tumoral
sigue siendo un desafio importante a dia de hoy (Riley, 2019). Se pretende, como primer
objetivo, desarrollar un método que permita la rapida y facil identificacién de posibles
neoantigenos a partir de datos de secuenciacion masiva (muy faciles de obtener). Esto
permitiria afrontar este cuello de botella de las inmunoterapias de una forma rapida y
econémica. Frente a los algoritmos informaticos clasicos utilizados para detectar neo-
antigenos, el uso de redes neuronales de machine learning (aprendizaje automatizado)
puede resultar més potente y eficaz para poder conseguir un logro sustancial en este

ambito.

Hasta ahora, hay muy pocas investigaciones realizadas con redes neuronales para
la deteccion de neoantigenos. No obstante es, desde hace tiempo usual utilizar redes
neuronales para otras labores bioinformaticas como por ejemplo la prediccién de la
estructura secundaria de una proteina basandose en un su secuencia aminoacidica. De
hecho ya se estan utilizando algunos modelos de deep learning (aprendizaje profundo)
para atacar estos problemas, concretamente se ha utilizado el modelo LSTM (Long
Short Term Memory) para predecir la estructura secundaria con bastante éxito, 67,4 %
de acierto (Sgnderby, 2014). Este mismo modelo neuronal ya ha sido utilizado para la
prediccién de neoantigenos (Chen, 2019). Para la realizacién de este trabajo, se han uti-
lizado modelos de LSTM y de redes neuronales convolucionales (CNN), para desarrollar
programas que sean capaces de discernir patrones para la deteccion de neoantigenos

capaces de causar respuesta antitumoral inmunitaria.

Las redes neuronales y concretamente, el aprendizaje automatico, son modelos in-
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formaticos que mediante la aportacion de una serie de datos de entrenamiento, son
capaces de establecer patrones y lograr “aprender” a resolver problemas en base a los
los datos aportados. Las neuronas que componen las redes neuronales se basan en la
regresion logisticas, es decir, el modelo basico de clasificacion binaria. A continuacion
desarrollaremos brevemente el modelo de regresion logistica por ser la base de todos

los modelos de deep learning.

Un modelo de regresion logistica intenta clasificar un punto de datos definidos con

el vector x, cuyos valores pertenecen en general al conjunto de los ntimeros reales,

x e R"

en una de dos clases. Estas clases, para el problema que nos atane serian no an-
tigénico y si antigénico, mientras que x seria una representacién de la secuencia que
estamos considerando. Para realizar la clasificacion, el vector x n-dimensional es mul-
tiplicado por los pesos (conjunto de parametros) que han sido calculados en el proceso

de entrenamiento, o lo que es lo mismo, en el proceso de minimizacién de una funcién

de error.
w1
)] .
z=X w+b:<x1,gy2, ,x")- +b=2a"w; + b
W2
donde

w e R"” y beR.

Al resultado de z, se le aplicara una funciéon que transmite la informacion generada, de
forma apropiada a las conexiones de salida, esta es la funcién de activacién, que podra
ser una funcién rectificadora ReLu((), una funcién escalén u(¢) o la sigmoide o(()
entre otras, o también se puede transmitir la informacion sin modificaciones. Cuando

se llegue a la tltima capa, la funcién de activacién dara el resultado esperado v’

0 siz<O0 1
RelLu(z) = max{0,z}, =z >0; u(z) = : o(z) = ——
1 siz>0 I+e
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Una vez entendido el funcionamiento de la regresion logistica, entender el funciona-
miento de una red neuronal es sencillo. Una red neuronal no es mas que un grafo
compuesto por capas de n neuronas. En las que cada neurona puede ser considerada
un modelo de regresién logistica. Una capa de entrada que recibe los datos de entrada,
procesa los datos y transmite la informacién a la siguiente capa, llamada oculta, la cual
procesa la informacién y la envia a la siguiente, hasta llegar a la ultima capa que es la

que transmite la respuesta.

Independientemente de la complejidad del modelo, tanto una sencilla regresion
logistica como una complicada red neuronal se entrenan de igual forma. El proceso
de entrenamiento consiste en el célculo de unos pesos adecuados para que el sistema
realice su labor de prediccién de forma eficiente. El calculos de los pesos esta basado

en el proceso de minimizacién de una funcién de error.

Esta red neuronal para que de resultados coherentes debe ser entrenada con un
dataset de entrenamiento, es decir, un conjunto de datos que poseen los valores de
entrada y los valores de salida que debe de dar la red. Los resultados deducidos por
la red neuronal 3’ deben de ser lo més parecidos posibles al resultado del set de entre-
namiento y. La funcién conocida como funcién de perdida L(y',y), mide la diferencia

entre el valor esperado y y el valor obtenido ¥’ por la red, para el caso sigmoide:

Ly, y) = —(ylogy' + (1 —y)log(1 —y"))

Al poseer miiltiples datos de entrenamiento, hay que vectorizar la funcién de pérdi-
da. La vectorizacién de la funcion de perdida se llama funcién de coste y se define de

la siguiente manera:

n

1 /
J(w,b) =~ Zﬁ(y(i),y(i))

n <
=1

De nuevo, esta funcion nos da la diferencia entre los valores deducidos y los valores
esperados. Como es logico el mejor modelo, es decir, los pesos mas idéneos, seran

aquellos que hagan que la funcién de coste sea minima. Por lo tanto para determinar
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los pesos:

argming (w,b) = (w, b).

En la fig. 4, se muestran dos redes neuronales que explica el funcionamiento de una
red neuronal entrenada.
Entradas Pesos

Y=rie
Funcion de

’ @ activacién
poym—
9 (p .
X ___ l Salida

y

€ = Wik + WXt WX,

o

Sesgo o
umbral

Figura 4: Dos redes neuronales, la primera sin una capa oculta y la segunda con varias
capas ocultas. Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Figura-1-Arquitectura-
basica-de-una-red-neuronal-Haykin-1998-Partiendo-de-la-neurona_figl 314151933

Con todo ello, las redes neuronales utilizadas en este trabajo han sido las redes
neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales LSTM (Long Short Term
Memory). Las redes neuronales convolucionales estan basadas en la convolucién, que
puede entenderse como una pequena red neuronal clasica que se aplica parche a par-
che hasta cubrir todos los datos de entrada. Son un tipo de red neuronal que imita
en cierta medida la organizacion y funcionamiento de las neuronas visuales. Consiste
en utilizar varias capas ocultas de neuronas, unas conectadas a otras, de forma que
cada capa extraiga caracteristicas combinacion de las caracterisiticas de capas previas,
generdndose una jerarquia de caracterisitcas de menor a mayor abstracién (Lawrence,
et al., 1997), de forma que cuantas més capas posea la red, més caracteristicas podra
procesar esta. La otra red, la LSTM es un tipo de red neuronal recurrente (RNN). Una
RNN, a diferencia de las redes neuronales no recurrentes, presenta memoria. En el caso
mas simple, una RNN formada por una unica neurona genera una funcién en bucle
que contiene la informacion precedente, asi da el resultado en cada paso acorde a los

resultados anteriores fig. 5.
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Lo mismo sucede cuando se crean capas con varias neuronas en una RNN| todas
estas generan funciones internas que contienen la informacién anterior (Olah, 2015).
Las redes LSTM son un tipo concreto de RNN, especialmente disenadas para recordar
informacion durante un periodo de tiempo superior, asi si queremos traducir una se-
cuencia, la LSTM no tendréd en cuenta sélo la tltima o ultimas pocas letras, sino que
tendrd en cuenta toda la informacién de la secuencia (Olah, 2015). Una RNN bésica
posee una unica funcién de activacién (tanh), mientras que la LSTM presenta una
serie de cuatro funciones internas que operan sobre la informacién que reciben, tanto
de la funcion interna como de la nueva entrada, haciendo asi que una neurona pueda

ir cambiando la informacion de salida segiin se avanza en la secuencia fig. 6.

® ® ®

J J

& ©

Figura 6: Funcionamiento de una LSTM. Fuente: Olah, 2015
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Con todo esto, el objetivo de este trabajo es utilizando la base de datos de antigenos
MHC I (IEDB.org), poder desarrollar modelos de redes neuronales convolucionales y
LSTM que sean capaces de encontrar neoantigenos dentro de una muestra de RNA seq
de un tejido tumoral. Esto supondria un método sistematico, rapido y sencillo para

detectar neoantigenos de forma clinica, cosa que hoy en dia no existe.
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5. Resultados preliminares

5.1. Obtencién del dataset

Se han obtenido varias bases de datos para entrenar los dos modelos de redes neuro-
nales generados. para ello se partié de base de datos de IEDB (https://www.iedb.org/)
de donde los datos extraidos fueron refinados y reducidos a aquellos péptidos antigénicos
que poseian una respuesta alta o media, con un total de 112524 fragmentos peptidicos
antigénicos. A partir de aqui se ha generado las bases de datos apropiadas para el en-
trenamiento de cada modelo. Para el modelo LSTM se gener6 una base de datos cuyas
entradas son la secuencia de aminodcidos del fragmento antigénico y cuya salida es el
fragmento antigénico que contiene o un 0 si no lo contiene. Para el caso de la convo-
lucional, la entrada consiste en la secuencia aminoacidica y la salida en una secuencia
de ceros y unos que corresponde a cada letra donde los 1 indicarian la presencia de un
antigeno. Para ambas bases de datos se generaron distintas dataset de entrenamiento
con distintas longitudes de las secuencias de entrada y de salida para observar con cual

de ellas se entrenaban mejor las redes neuronales.
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5.2. Resultados modelo Encoder-Decoder LSTM
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Figura 7: Resultados obtenidos del modelo RNN Encoder-Decoder. Donde en la sub-
figura de la izquierda se aprecia la evolucién de la precisién (Accuracy) tanto para el
caso del dataset de validacién (val_accuracy) como para el dataset de entrenamiento
(accuracy). En la subfigura de la derecha se aprecia la evolucién de la pérdida (loss)

de nuevo para el caso del dataset de validacién (valloss) y para el de entrenamiento
(loss).

Como se aprecia en la figura 7 segtin avanzan las épocas de entrenamiento, mejora
tanto el acierto y disminuye la pérdida. Entendiendose pérdida como el error que da la
salida del sistema frente a la deseada.

Este resultado presenta un mejor valor de loss frente a otras que han sido calculadas
para el desarrollo de este trabajo. Para lograr esta mejoria en el [oss se han aumentado
el numero de capas ocultas en el cédigo de la red neuronal y también se ha aumentado
del dropout, que viene a ser el silenciamiento de un porcentaje de neuronas en una
capa dada para que el sistema no mecanice los resultados. También se modificé la base
de datos con la que el sistema habia sido redactado para explotar mejor la capacidad
traductora de este tipo de redes. El mayor problema que presenta esta red es el over-
fitting, que se puede traducir como sobreajuste. El overfitting consiste en que la red
"memoriza’ patrones del conjunto de entrenamiento en vez de aprender a generalizar

por tanto el aprendizaje automaético falla. Para solventar este problema se probé a
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reducir el numero de neuronas de las capas internas y a aumentar el dropout de las
capas internas, para evitar el surgimiento de estos patrones. Realizado esto, en la red
neuronal se redujo el valor de la pérdida y aumento el acierto, no obstante a partir
de un punto no se lograba reducir la diferencia existente en la perdida del dataset de

entrenamiento y el de validacién.

Las medidas de acierto que aparecen en la figura 7 hacen referencia a la medida
de acierto que hace la propia red neuronal, es decir, a los aciertos comparando letra
por letra y también a la longitud de la secuencia traducida. Para tener una idea mas
intuitiva, mas cercana a la clinica, la capacidad predictiva de la red a la hora de detectar
antigenos en una secuencia, se estudio la capacidad que presentaba esta para dar lugar
a un fragmento antigénico contenido en una secuencia de aminoacidos o la capacidad
para dar negativo cuando este no estaba presente. Asi se logré obtener que el acierto
total de la red midiendo como acierto tanto a la prediccién de negativos verdaderos
y positivos verdaderos (accuracy) era de 65,6 %. La sensibilidad, entendiéndose esta
como la tasa de verdaderos positivos, es de 59,6 %, la especificidad, que es la tasa
de verdaderos negativos, 76,4 %, la tasa de falsos positivos, 23,6 %. Algunos de los

resultados obtenidos fueron los mostrados en la tabla 1.

Tabla 1: Resultados obtenidos por la red LSTM en la predicciéon de antigenos

Secuencia peptidica Antigeno Prediccién
MAAAAAGTATSQRFFQSFSDALIDEDPQ AAAAAGTATSQRF AAAAAGTATSQR
AALEELTKALEQKPDDAQYYCQRAYCHI

MAAAAAAVGPGAGGAGSAVPGGAGPCAT AAAAAAVGPGAGGAG AAAAAAVGPGAGG
SYIGEGAYGMVCSAYDNVNKVRVAIKKI

ATAATITTTMVAAAPVAVAAAAAPAAAA AAAAPAAAA AAAPAAAAA
APSPATAAATAAAVSPAAAGQIPAAASV

AGRKTLRSCMGLEWFPELYPGYLGLGVL AGRKT 0
PGKPQCWNAMTQKPQLISPQGERLSQVS
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5.3. Resultados modelo convolucional
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Figura 8: Resultados obtenidos del modelo convolucional unidimensional. Donde en
la subfigura de la izquierda se aprecia la evolucién de la precisiéon (Accuracy). En la
subfigura de la derecha se aprecia la evolucién de la pérdida (loss).

Como se aprecia en la figura 8 segin se avanzan en el entrenamiento, se va me-
jorando la prediccién y la pérdida va disminuyendo. Para lograr esta red neuronal se
han anadido varias capas ocultas, para que mejorase el valor de la funcién de pérdida.
Comparandola con otras que presentaban menos capas, esta tltima posee una perdida
significativamente inferior y la precision se ha mantenido pese a la adicién de maés capas

ocultas.

A diferencia del caso anterior, apenas posee owverfitting hecho que se ha logrado,
fijando un valor de dropout bastante elevado en las capas internas, disminuyendo el nu-
mero de neuronas de las capas internas, y adaptando la base de datos para balancear

los datos con los que se entrenaba la red.

De nuevo, la medicién de acierto que aparecen en la figura 8 hacen referencia a la
medida de acierto que hace la propia red neuronal. En este caso en cada cero y uno.

Esta no es una forma apropiada de medir la precision de este tipo de problemas, ya que
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un antigeno de una tnica letra no tiene sentido. Por lo tanto estableciendo el criterio
de que si considera tres positivos contiguos si se considera antigénico se obtienen los
siguientes resultados para la red neuronal: considerando de nuevo como acierto tanto
la prediccién de negativos verdaderos como de positivos verdaderos, se tiene que es de
83 %, la sensibilidad, es decir la tasa de aciertos positivos de 68,5 %, la especificidad,

tasa de verdaderos negativos, 95 % y la tasa de falsos positivos es baja 4,1 %.

A continuacion se muestran algunos de los resultados obtenidos por esta red.

Tabla 2: Resultados obtenidos por la red convolucional en la prediccion de antigenos

Secuencia GTRECSVTSDLDFPTQVIPLKTLNAVASVPIMYSWSPLQQNFMVEDETVLHNIPYM

Real 00000000000000000000000 011111111100000000000000000000000
Prediccion 00000000000000000000000011111111100000000000000000000000
Secuencia NLHACDSGASIRWQVVDRRIPLYANHKTLLQKAAAEFGAHY

Real 11110000000000000000000011111111111111111
Prediccion 00000000000000000000000001111000111111111

Secuencia  +EAELQDMINEVDADGNGTIDFPEFLTMMARKMKDTDSEEEIREAFRVFDKDGNGY]I
Real 11110000001111111111111110000011111111111111111111111111
Prediccion 00000000001000001111111110000011111111111111111111111110

Secuencia +VGKEDSSSTEFVEKRRAALERYLQRTVKHPTLLQDPDLRQFLESSELPRAVNTQAL
Real 00000111111111110000000000001111111111000000001111111111
Prediccién 00000000000000000000000000000000000000000000001111000000

Secuencia +HPPAPGMHPQAPGVHPQPPGVHPSAPGVHPQPPGVHPSNPGVHPPTPMPPMLRPPL
Real 00000000000000000000000000000000000000000011111111100000
Prediccion 00000000000000000000000000000000000000000000000000000000

Como se aprecia en la tabla 2, La red neuronal tiende a dar a menudo falsos ne-
gativos, para poder solventar esto, una posible opcién seria ver cuales son los pesos
asociados a cada valor numérico en cada posicién, y si fuera oportuno hacer mas sen-
sible la asignacién del valor positivo. Otra posible opcién para mejorar los resultados

seria, una vez obtenidos los resultados, aplicar un algoritmo que donde hubiera pocos
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ceros intercalando una secuencia de unos, convertirlos en unos, es decir, rellenar los
huecos. Esto deberia de realizarse para distintos valores de cantidad de ceros y unos y
observar cual se ajusta mejor.

En ambos casos, para medir la eficiencia de la red neuronal se gener6 una base de datos
nueva a partir de la base de datos original, asi los fragmentos con los que se validaba

no eran diferentes a los que habia sido entrenada.

6. Plan de trabajo

La parte realizada in silico tenia la finalidad de lograr redes neuronales capaces
de predecir mediante una secuencia de RNA-seq fragmentos neoantigénicos. Mientras
que los experimentos a realizar en el laboratorio tienen como finalidad lograr dilucidar
la efectividad que presentan las redes neuronales a la hora de predecir neoantigenos
tumorales. Las secuencia de experimentos comienza con el uso de la red neuronal para
predecir neoantigenos de un tipo de tumor especifico dado y la sintesis de estos. Para
después inyectar estos neoantigenos en ratones en forma de vacuna con un adyuvante

para finalmente, llevar a cabo la implantacién de tumores y realizar su seguimiento.

6.1. Generacién de la dataset y desarrollo de las redes neuro-

nales

Lo primero que hay que hacer para poder entrenar las redes neuronales es obtener
una base de datos con la que la red pueda ser entrenada. Los datos de antigenos
humanos expresados en el contexto de MHC 1 se obtuvieron a partir de la base de
datos de IEDB (https://www.iedb.org/). Obtenidos estos junto con la referencia de
la proteina a la que pertenecian, se desarrollo un algoritmo para obtener la secuencia
FASTA de la proteina de la que provenia cada fragmento peptidico. Esta base de
datos se adecud de forma apropiada para entrenar las distintas redes neuronales. Para
ello se tienen que establecer tanto ejemplos positivos como negativos. Para el caso de
la convolucional, se desarrollo un algoritmo que fragmentaba las proteinas de forma
apropiada y construia una base de datos donde los datos positivos consistian en una

un fragmento de proteina, que seria la entrada, y su asociaciéon a un codigo binario
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compuesto por ceros y unos, que seria la salida. Los unos indicarian donde se encontraba
la secuencia antigénica. Por el contrario, los fragmentos negativos se seleccionaron
a partir de zonas de proteinas no catalogadas como antigénicas, consistitian en el
fragmento de la proteina, como entrada, y toda una secuencia de ceros, como salida,
indicando asi la no presencia de antigeno. Para la LSTM, se desarrollo otro algoritmo
que al igual que el anterior fragmentaba la proteina y de aquellos fragmentos que
contenian alguna secuencia antigénica, dato de entrada, obtenian como dato de salida el
propio antigeno, mientras que si la secuencia seleccionada no contenia ningtin antigeno,
la secuencia de salida seria un cero.

Para el desarrollo de las redes neuronales se utilizé la libreria TENSORFLOW-KERAS

de python. Que es una libreria disenada para el diseno de redes neuronales.

6.2. Predicciéon y sintesis del neoantigeno

Para la segunda parte, se pretendia validar un sistema para la predicciéon de neo-
antigenos en ratén que habia sido disenado en el laboratorio de acogida. En este caso
se iba a utilizar un melanoma de ratén B16 como modelo tumoral para validar los
algoritmos de prediccion de neoantigenos. El primer paso es la sintesis de algunos de
los neoantigenos asociados al tumor B16 murino con potencial para ser presentados

por MHC-I, predichos por la red neuronal (tabla 3) (Wert et al., 2019).

Tabla 3: Distintos candidatos a neoantigenos detectados por la red neuronal.

Nombre dado al péptido mutado Secuencia aminoacidica( y mutacién)
Pnp SLIT E ANHM
Adar LVPL H PDSC
Nr1h2 VCGD R EGCK
Lrrc28 EPMF T TPMA
Wiz TASP M TPSL
Carll LQGN S AAWS
TPR2 PQIANCSVYDFFVWLHYYSV

Los peptidos predichos, Pnp, Adar, Lrrc28 y Wiz, se sintetizan en la unidad de
proteémica del CNB-CSIC. Ademas el péptido TRP2 se sintetiza y se utiliza como
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control positivo del experimento, ya que se trata de un neoantigeno conocido del tu-
mor B16 murino que es presentado por MHC-I. Como control negativo se utilizaria

NDVNAATATIKTKRTI que es péptido de a-tubulina(323-337), péptido inerte que no

genera respuesta inmune.

6.3. Preparaciéon de los péptidos

El siguiente paso seria preparar los péptidos.

Los péptidos sintetizados por la unidad de protedémica son entregados liofilizados
y se almacenan a 4°C hasta que son resuspendidos en PBS a una concentracion de 1
mg/ml. Hasta su uso, se conservan en alicuotas a —80°C'.Para realizar el experimento,
a la dosis adecuada de cada péptido se le debe mezclar el adyuvante InjectAlum?™
(ThermoFisher Scientific) en una proporcién de 1:1 (v/v) quedando una concentracién
resultante de 0, 5mg/ml. Esta mezcla se tiene que dejar media hora en agitacion cons-

tante para lograr asi una buena union péptido-adyuvante que potenciara la respuesta

inmune asociada al péptido.

6.4. Mantenimiento linea celular B16

Las células tumorales B16 F10 se criopreservan a —198°C', en tanques de nitrégeno
liquido. Para su uso se descongelan a 37°C' de forma réapida en un bafno de agua y se cul-
tivan en placas de cultivo celular de 1000 mm de didmetro en medio completo DMEM

suplementado con 10-20 % FBS (Suero Bovino Fetal) y penicilina/estreptomicina.

Esta linea celular debe de mantenerse con pases de placa durante los 10 dias pre-
cedentes a la implantacién de tumores. Los pases deben realizarse cada dos dias, las
células B16, que son adherentes, se levantan con TRIPSINA-EDTA y se vuelven a

cultivar en medio completo DMEM nuevo con las caracteristicas anteriores.
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6.5. Vacunacion antitumoral con péptidos: diseno experimen-
tal

Para llevar a cabo el experimento se utilizardn un total de 42 ratones pertenecientes

a la linea C57BL/6J wild type, con una edad promedio de 6-8 semanas todos del mismo

sexo. Se repartiran en 8 grupos experimentales de la forma equitativa (6 ratones por

grupo) tabla 4. Los grupos realizados fueron:

Tabla 4: Grupos experimentales.

Nombre del grupo Caracteristicas
a-tubulina Control negativo (C-)
a-tubulina+adyuvante Control negativo (C-)
TRP2-+adyuvante control positivo (C+)
Adar+adyuvante Experimento
Wiz+adyuvante Experimento
Pnp-+adyuvante Experimento
Lrrc28+adyuvante Experimento
Adyuvante+Combinacién de todos: TPR2, Adar, Wiz, Pnp, Lrrc28 Experimento

A cada ratén se le inyectan 50ug del péptido correspondiente en un volumen de
1001, por dosis. Los ratones son vacunados con 3 dosis iguales, los dias 0, 3 y 6 del
experimento. A dia 21 del experimento se implantan los tumores B16 de manera sub-
cutanea: las células B16 se levantan y se cuentan con camara Neubauer, y se inyectan
en el flanco a una dosis de 400.000 células tumorales B16 por ratén con Matrigel Matrix

(Corning) en una relacién 1:1 (v/v) y un volumen final de 100 ul.

6.6. Implantacion se seguimiento de tumores

Concluida la iltima dosis de vacunacion con los neoantigenos, a dia 21 del experi-
mento se implantan los tumores B16 de manera subcutanea: como se ha comentado en
el apartado anterior.

A partir de la inyeccién del tumor, dia 21 del experimento, se debera medir diariamente

el tamafio tumoral de los 33 ratones con un calibre (Volumen=longitud-anchura? - %)
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para evaluar la eficacia de la vacunacion en todos los grupos experimentales mediante
el seguimiento de tumores, ya que nuestra medida de efectividad de la terapia es el

crecimiento tumoral diferencial entre los distintos grupos experimentales.

En la figura 9 se muestra como seria el desarrollo experimental para el plazo de un

ano.

Mes10 MesTl Mes12
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Figura 9: Cronograma que muestra el desarrollo experimental a lo largo del tiempo.
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